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However, when accurate classification is required a yes
or no labels based approach may not be sufficient to
describe part features.

This thesis describes a procedure that makes use of
Juzzy logic for the part family formation in order to
obtain an efficient and flexible classification which
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Figura V 78 - Pegas da Familia 30 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 79 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0

Figura V 80 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuagio)
Figura V 81 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuagdo)
Figura V 82 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuagéo)
Figura V 83 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuag¢@o)
Figura V 84 - Pecas da Familia 33 para alfa-cut iguala 1.0

Figura V 85 - Pecas da Familia 34 para alfa-cut igual a 1.0

Figura V 86 - Pecgas da Familia 36 para alfa-cut igual a 1.0

Figura V 87 - Grafico para atribuigdo de pertinéncias

Figura V 88 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.6

Figura V 89 - Informag¢des para alfa-cut igual a 1

Figura V 90 - Gréfico para atribuigdo de pertinéncia

Figura V 91 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.6

Figura V 92 - InformagGes referentes a alfa-cut igual a 0.7

Figura V 93 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.8

Figura V 94 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.9

Figura V 95 - InformagGes referentes a alfa-cut igual a 1

Figura V 96 - Selegdo de caracteristica com pertinéncia por grafico

Figura V 97 - Grafico para atribui¢ido de pertinéncias

Figura V 98 - Familias formadas para alfa-cut igual a 1

Figura V 99 - Selegdo da caracteristica a ser analisada pelo AHP

Figura V 100 - Matriz de Saaty para a caracteristica Complexidade de Forma
Figura V 101 - Familias para alfa-cut igual a 0.6

Figura V 102 - Familias para alfa-cut igual a 0.7

Figura V 103 - Pegas de complexidade baixa da familia 1 para alfa-cut igual a 1
Figura V 104 - Pegas de complexidade muito baixa da Familia 2 para alfa-cut igual a 1
Figura V 105 - Pegas de complexidade média da Familia 3 para alfa-cut igual a 1
Figura V 106 - Pegas de complexidade muito alta da Familia 4 para alfa-cut igual a 1
Figura V 107 - Pecas de complexidade alta da Familia 5 para alfa-cut igual a 1

Figura V108 - Selecdo das caracteristicas



Figura V 109 - Sele¢do do modo de atribui¢do de pertinéncia

Figura V 110 - Grafico para atribui¢@o de pertinéncia

Figura V 111 - Matriz de Saaty para atribui¢do de pertinéncia

Figura V 112 - Familias e indices de incerteza para alfa-cut igual a 0.9
Figura V 113 - Familias e indices de incerteza para alfa-cut igual a 0.9 (continuagio)
Figura V 114 - Pegas da Familia 1 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 115 - Pegas da Familia 1 para alfa-cut igual a 0.9 (continuag#o)
Figura V 116 - Pecas da Familia 2 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 117 - Pegas da Familia 5 para alfa-cut igual 2 0.9

Figura V 118 - Pegas da Familia 8 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 119 - Pegas da Familia 10 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 120 - Pegas da Familia 13 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 121 - Pegas da Familia 14 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 122 - Pegas da Familia 15 para alfa-cut igual a 0.9

Figura V 123 - Dados contidos nos agrupamentos
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LISTA DE ABREVIATURAS

AFF - Analise de Fluxo de Fabrica.

AHP - Analytic Hierarchy Process.

ALC - Avarage Linkage Clustering.

BD - Base de dados.

BEA - Bond Energy Analysis.

CAD - Computer Aided Design.

CA - Consisténcia Aleatoria.

CI - Cluster Identification Algorithm.

DCA - Direct Cluster Algorithm.

FASIC - Fuzzy na Analise de Similaridades por Computador.
FMS - Flexible Manufacturing Systems.

HD - Hard Disk.

IC - indice de Consisténcia.

ICM - Intercellular Movements.
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MIN - Minimo.

ME - Medida de Efetividade.

MMAS - Man Made Antrophocentric Systems
OOP - Object Oriented Programming.

RAM - Random Access Memory.

RC - Razio de Consisténcia.

ROC - Ranked Order Clustering.

SCC - Sistema de Classificagio e Codificagdo.
SGBD - Sistema de gerenciamento de base de dados.
SVGA - Super Video Graphics Array.
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SIMBOLOGIA

t(x) - fungdo de pertinéncia

X - lote de pegas

X; - vetor que representa a pega i

A - matriz de comparagio por pares
Amax - maior autovalor

w - autovetor

X’i - vetor pegas com pertinéncias atribuidas

X”’j - vetor pegas com a importancia da caracteristica considerada

&; - peso da caracteristica para analise

r;j - matriz de correlagio entre caracteristicas
S;j - matriz de similaridades

0 - composi¢do max min

® - composi¢io min max

R;; - matriz transitiva

R« - matriz de equivaléncia para um determinado « cut
Vi - vetor médio dos agrupamentos

v - indice linear de incerteza

n - indice quadratico de incerteza

T - entropia

€ - entropia modificada

A - minimo

V - maximo

A
R - fechamento transitivo

MB - matriz binaria

AT - matriz A temporaria
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RESUMO

A proposta desta tese € uma Lmetodologia para analise de
similaridades entre pegas, que considere a incerteza, baseado na
logica Fuzzy dentro do contexto de sistemas feitos pelo homem e
para o homem. Esta metodologia reune conceitos e técnicas que
existem de forma isoladas e propde solugbes para aspectos ndo
abordados.

Inicialmente € introduzido o uso de uma base de dados descritiva,
fato que permite a Tecnologia de Grupo atingir o seu objetivo
basico, que é o de providenciar uma base de dados comum para toda
a empresa.

E mostrado de uma forma abrangente a maneira de se atribuir
pertinéncias a cada uma das caracteristicas que serdo analisadas.
Estas caracteristicas podem ter atributos quantitativos ou
qualitativos. Os atributos qualitativos permitirdio o uso de dados
subjetivos ou seja informagdes ndo quantificaveis.

Para se avaliar a similaridade entre pegas, sobre diversos aspectos,.
tais como, processo, geometria, materiais e produgio, foram testadas
varias fun¢des de similaridade.

A técnica de formagdo de células de manufatura, baseada em matrizes
ndo binarias, ¢ utilizada quando se deseja simultaneamente
agrupamentos de maquinas e pegas. Para isto, um algoritmo foi
aprimorado para que a possibilidade de maquinas alternativas para
processarem as pecas fosse considerada.

A atribui¢io de novas pegas as familias previamente formadas traz
uma proposta do uso da inferéncia reversa Fuzzy para o probiema. ’j

Também sd3o analisados indices que podem ser utilizados para
avaliagdo dos agrupamentos obtidos.

Em conjunto com a metodologia foi desenvolvido também o
prototipo de um software, que é o primeiro passo de um ambiente
integrado de desenvolvimento. A aplicagdo em varios casos confirma
a validade do trabalho desenvolvido.



ABSTRACT

The mechanical part similarities, which is the basic aspect for family
formation, consist of a close classification in geometry, function,
material and /or process. It may be not sufficient to describe part
features using yes or no labels, when accurate classification is required.
In the context of man-made antrophocentric system, to obtain an
efficient and flexible classification which considers uncertainties, thus
eliminating the shortcoming of the currently employed methods, this
work propose a procedure that makes use of Fuzzy logic for the part
family formation. Fuzzy membership function permits taking into
account the inherent uncertainties into part features description.

The object of this methodology, is to develop an alternative procedure
to traditional methods for obtaining similarity. To this purpose, it is
necessary to integrate apropriate approachs that can incorporate the
uncertainty which nowadays serve isolated aspects of similarity
analysis.

First are described details of a data base. The grouping principle
employed is also described which consists of choosing one threshold
value to the similarity. Once this threshold value is chosen, two
elements will be in the same group if, for example, in case of similarity
function, the similarity between them is greater than the threshold
value. Since the similarity relationship is not necessarily transitive, it is
necessary to employ the Fuzzy matrix theory to form the closest
structure which permits the separating data in exclusive and separated
groups.

For process similarity a procedure is introduced to search information
of similarities that should guide the formation of manufacturing cells.

Another important aspect described is the possibility to use qualitative
data, such as, complex, easy, hard, high surface roughness, etc.... How
to translate this non-quantitative information into numerical values,
which is essential to similarity analysis, is also presented.

Also, it is discribed the use of Fuzzy backward reasoning for the
classification of new parts in established families. This is a new and
interesting technique for Group Technology.
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I. INTRODUCAO

I.1. Consideracoes gerais

As empresas tém procurado melhores indices de produtividade e qualidade de tal modo a
sobreviverem no atual contexto da globalizagio da economia. Normalmente, para
melhorar estes indices é necessario que considere e aplique técnicas de racionalizagdo

desde o processo de concepgio até a produgio e distribuicio dos diversos componentes

que a empresa trabalha.

Mas a racionalizagdo, do ponto de vista de projeto e fabricagio de partes, depara com
problemas, como por exemplo, a identificagdo das pegas que podem ser usadas com ou
sem modifica¢do e que atendem as especificagdes de quem projeta. Ou seja, ¢ necessario
identificar similaridades entre pegas para que se possa pensar em alguma racionalizagio
(otimizag&o) no nimero de componentes. Da mesma forma pode-se querer similaridade
de processos, para uma racionalizagio do uso dos equipamentos da empresa. E assim é
normal que para se racionalizar deve-se pensar em algum tipo de similaridade. Estas
similaridades, tanto para projeto como produgio, sio representadas por familias de pegas

constituidas por pecas que possuem semelhangas em relagio & determinadas

caracteristicas.

A Tecnologia de Grupo (TG) ¢ uma filosofia que concede grande ujuda neste processo
de racionalizagio baseada na identificagio de similaridades (MONTEVECHI et al. 1989)
(MONTEVECHI 1993). Filosofia na qual existem dois pontos cruciais. O primeiro esta

relacionado com a identificagio de similaridades, enquanto que o segundo com a maneira
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de arquivar informagdes. InformagGes que devem ser de facil acesso e de uso geral para

a empresa.

Ferramentas que auxiliem a obtengdo de similaridades e arquivamento de informagdes
vém sendo desenvolvidas a bastante tempo. Mas ainda existem muitas limitagGes e

problemas com as atuais formulages e que sio sintetizadas no proximo capitulo.

Como sera visto no capitulo II, quando se deseja recuperar informagdes com objetivos
do departamento de projetos, normalmente se utiliza os Sistemas de Classificagdo e
Codificagdo (SCC). Quando se deseja formar familias de pegas com objetivos de formar
células de manufatura ou roteamento de um FMS, a Analise de Fluxo de Fabrica (AFF)

¢ a técnica normalmente empregada.

Nestes sistemas, além dos problemas que serio comentados, também ndo sdo
observados, na maioria das vezes, o conceito atual que se tem procurado para os
sistemas de manufatura, que é o de desenvolver classes de sistemas feitos pelo homem e

para o homem. Este fato € reconhecido muitas vezes como “man-made antrophocentric

systems” ou MMAS.

O relacionamento entre homem e sistemas na maioria das vezes é deficiente, devido a
ndo propiciar uma entrada de informagdes que seja proxima da maneira do homem se
expressar € que represente o que realmente deseja, fato esquematicamente mostrado na
Figura I 1. Por exemplo, como alerta MORITA et al. (1993), as escalas tradicionais
muitas vezes ndo sdo suficientes para expressar o julgamento humano. Existem ocasides

em que € necessario mais que nimeros para expressar O que queremos, sentimos e

julgamos.
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Sistema nio amigavel

Quais codigos?

Figura I 1 - Dificuldade na utilizagdo de sistemas

As pessoas, muitas vezes, tém conhecimento sobre o que acontece no mundo fisico.
Considerando a Figura I 2, qualquer um pode prever provavelmente o que ird acontecer
com a bola a ser arremessada pelo jogador, ela deve ser jogada para cima em diregdo a
esquerda e depois seguir uma certa trajetoria para cair na cesta. Como um computador
reage frente a um problema desta natureza? A resposta certamente € a de se programar
as leis que governam o movimento previsto para a bola. Hd um problema com esta
abordagem, é que muitos podem ndo conhecer todas as equag¢des apropriadas para o
caso e os varios disturbios nos pardmetros envolvidos, mas sdo capazes de fazer uma
previsio quanto ao que deve acontecer. Ao contrario das equagdes, as pessoas nio
precisam de medidas numéricas exatas. Elas muitas vezes precisam de déscrig:(”)es

qualitativas.

Pode-se afirmar que os computadores sdo muito mais apropriados para a modelagem de
processos fisicos com manipulagio de informagBes quantitativas, Afinal, a capacidade

que os computadores tém de solucionar equagdes simultaneamente supera em muito a
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de um ser humano. Entretanto ndo se pode fugir da maneira do homem pensar. As
equagSes em si ndo dizem nada sobre como devem ser usadas, isto fica em geral a cargo
de um especialista. Entdio o conhecimento do homem & parte do que se deve modelar. E
embora algum tipo de modelagem qualitativa parega ser necessaria para automagdo de
problemas, ela sozinha também nfo é suficiente. O objetivo ndo é substituir o tradicional,
mas proporcionar uma fundamentagfo para programas que possam considerar o mundo
fisico onde existe iteragdo com o homem, propiciando um método que também se

encaixe na maneira de como as pessoas pensam em resolver o problema.

Figura I 2 - Previsio da provavel trajetoria da bola

Desta forma pode-se pensar em um ambiente de trabalho mais produtivo, dispensando

grandes tempos em treinamento e consulta de manuais.

O mesmo acontece quanto ao problema de obtengfo de similaridades quando se utiliza
de sistemas tradicionais como os citados. Muitas vezes as pessoas tém conhecimento

sobre o que desejam quando querem recuperar similaridades, mas na maioria das vezes ¢
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necessario ao homem se adequar a maneira do método para resolver o problema e a sua
entrada de dados que ¢ realizada de forma totalmente particular. Estes sistemas ndo

permitem a manipulagfo de dados subjetivos e incertos que sio freqiientes nas empresas.

Se ¢ desejado que todos em uma empresa pensem em racionalizar e utilizem uma
ferramenta apropriada para isto, para que este objetivo seja atingido, é necessario que a
ferramenta seja simples de se usar, agregando uma maneira das pessoas se expressarem
facilmente e uma formula¢do matematica adequada para o problema. N3o se pode ter o
e [14 4 kbl l .
requisito de “treinamento de astronauta” ° e querer um uso geral deste conhecimento

que certamente sera restrito.

Para se obter uma classificagdo de pegas eficiente e flexivel, que considere as incertezas
inerentes ao processo produtivo, que propicie um ambiente em que a iteragdo com o
homem seja mais facil e que atenda também os dois pontos cruciais da TG citados
anteriormente, a abordagem baseada na logica Fuzzy para formagdo de familias de pecas
¢ uma das técnicas mais promissoras. Para comprovar esta hipétese foi desenvolvida um
metodologia para a identifica¢do da correlagdo pegas x familias associada a um sistema
de apoio computadorizado e baseada na aplicagio da teoria Fuzzy dentro do conceito de
MMAS. Deve consistir, portanto, em uma alternativa aos SCC e AFF para atividades de
obtengdo de similaridades. A proposta é validada através de estudos de casos, que

ilustram a funcionalidade de cada item da metodologia, bem como casos reais analisados

€In uma empresa.

' Este termo & utilizado para expressar a necessidade de se ter um treinamento especializado ¢ especifico
para o uso de sistemas.
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I.2. Desenvolvimentos, consideracoes e
estudos importantes realizados com este
trabalho

Este trabalho, dentro do contexto apresentado no item anterior, teve como objetivo
especifico dentro do contexto de MMAS, o desenvolvimento de uma metodologia para

obtengdo de similaridades baseado na logica Fuzzy, de tal forma que pudesse comprovar

a hipétese formulada.

Desta forma, metas parciais envolvendo a necessidade de alguns desenvolvimentos,
consideragdes e estudos foram estabelecidas. Entre as principais, pode-se citar as

seguintes:

¢ Revisdo dos principais métodos de obtengdo de similaridades;

o Concepcio e desenvolvimento de uma metodologia, utilizando os conceitos da
teoria Fuzzy, para classificagdo de pegas em familias, considerando aspectos de
geometria € manufatura;

+ Anilise de dados que podem estar inseridos em uma base de dados que ndo scja
exclusiva para identificagdo de similaridades;

+ Desenvolvimento de uma maneira de avaliar o grau de dispersio, usando conceitos
de Fuzzy, para analisar a informagédo contida nos agrupamentos formados;

o Formulagdo de procedimento de caracteristicas incertas ou subjetivas, como
“complexa, duro, muito importante, ...”, que se deseja classificar para identificagdo
de similaridades;

o Formulagdo para a classificagdo de novas pegas em familias previamente

estabelecidas;
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« Elaboragdo de um software prototipo para testar a metodologia desenvolvida neste

trabalho.

1.3. Organizacao do texto

O primeiro capitulo, a Introdugfo, situa o trabalho quanto a natureza da metodologia
propcsta. O segundo capitulo, Revisdo bibliografica, descreve os principais métodos de
obtengdo de similaridades existentes, procurando sintetizar as principais caracteristicas e
suas limitagdes. O terceiro capitulo, Metodologia, sintetiza a base matematica necessaria
para a proposta do trabalho desenvolvido. O quarto capitulo, Software prototipo, mostra
sucintamente um programa prototipo que representa a nova ferramenta que pode ser
utilizada pelo setor industrial. O quinto capitulo, Estudos de casos, comenta resultados
obtidos com a ferramenta desenvolvida. O sexto e Gltimo capitulo, Conclusdes, aborda
os resultados gerais obtidos, comenta as vantagens e limitagdes da metodologia e propde

novos temas a serem investigados, para a continuidade deste trabalho.



II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

II.1. Consideracoes iniciais

Este capitulo, apresenta de uma maneira sucinta, os principais métodos propostos na
literatura que tratam o problema da obten¢io de similaridades. Descreve métodos
tradicionais como os Sistemas de Classificagdo e Codificagio (SCC) e Analise de Fluxo
de Fabrica (AFF), mostrando suas limitages e principais caracteristicas. Sdo utilizados,
muitas vezes, relatos e exemplos publicados com a finalidade de uma melhor

compreensio dos métodos em questdo.

Também sdo apresentadas as novas técnicas quem vém sendo estudadas por
pesquisadores, incluindo o que foi feito até o momento quanto a inclusio da incerteza na

formulagéo do problema.

II.2. Métodos para formacido de familias

Embora ndo exista uma maneira unica de classificar os métodos de formagdo de familias,
¢ usado aqui a divisio que parece ser a mais conveniente. Esta divisdo é empregada por
LORINI (1993), MONTEVECHI (1989), GONCALVES FILHO (1988). A diferenga é
que nestes trabalhos as técnicas mais recentes abordadas em publicagdes especializadas,
incluindo o tratamento de incerteza e informagdes ndo quantificaveis, ou nio foram
abordadas ou ndo tiveram uma analise mais aprofundada, principalmente por ndo estarem

relacionadas com os seus objetivos principais.
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Os metodos existentes podem ser divididos em trés grandes areas, que sdo:

e Analise visual,
¢ Sistemas de classificag3o e codificagdo (SCC),

e Analise de fluxo de fabrica (AFF).

Principalmente nos dois tltimos tipos, SCC e AFF, encontram-se um grande numeros de

técnicas que sdo empregadas para dar solug@o ao problema de obtengdo de similaridades,

podendo citar:

Reconhecimento de padrdes;
e Técnicas de agrupamento;,

e Sistemas especialistas;

o Logica Fuzzy;

¢ Redes Neurais;

o Grafos, etc...

Para se fazer consideragdes e distinguir os métodos, a seguir sio abordadas as principais

técnicas.

I1.3. Inspecao Visual

E 0 método mais simples que se conhece para obtengdo de familias de pegas, entretanto
o menos eficaz. Consiste simplesmente da classificagio das pegas em familias pela

investigagio visual, de desenhos ou fotografias.
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Tem a vantagem de ser pouco dispendioso, mas uma grande desvantagem é a de
necessitar de grande experiéncia de quem faz a separa¢do. Uma outra limitagio do
meétodo € o tamanho da amostra que se pode trabalhar. E a grande desvantagem é ndo
poder desfrutar dos beneficios do conceito da TG de se ter uma sistema automatico de

recuperagdo de informagdes sobre as pegas.

Embora com citagdes em bibliografia de casos onde foi usado este método, atualmente a

sua aplica¢do é muito limitada.

A aplicagio mais conhecida deste método € a da Langston Company Division (EUA) que
classificou  21.000 pegas usando fotografias (GONCALVES FILHO 1988)
(GONCALVES FILHO 1982). Foram originadas 3.000 fotos, que selecionadas

visualmente originaram familias.

E claro que para os tempos de hoje, onde se necessita de mudangas e reprogramagdes
constantes nas linhas de produgdo, com a crescente complexidade das pegas e introdugdo
de novas tecnologias, é praticamente inviavel o uso deste meio para uma classificagdo

segura em familias de pegas.

Embora com todas limitagSes relacionadas acima, como citado por GROOVER (1987),
o primeiro relato de uso de TG nos Estados Unidos, com sucesso, deve-se as

implementagdes realizadas utilizando este método.
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II.4. Sistemas de Classificacao e
Codificacao

A utilizagio dos Sistemas de Classificagio e Codificagdo (SCC) teve inicio por volta de
1960. Embora todos os departamentos de uma empresa devessem ter os beneficios
conseguidos com um SCC, estes sistemas tem sido usados principalmente em duas areas

que s&o os normalmente chamados departamentos de projeto e manufatura.

Um SCC permite identificar as similaridades entre as pegas através de um codigo
numeérico ou alfanumérico. Este codigo reflete através dos digitos que o compde, quais
sdo as caracteristicas principais da pega. Cada uma destas caracteristicas pode ser
introduzida no SCC através de um ou mais digitos, representando cada um deles um
determinado atributo. Nota-se que um SCC pode possuir tantos digitos quanto se queira,
de acordo com a aplicagdo que se pretender, mas normalmente variam entre 6 ¢ 30
digitos (GROOVER 1987). Tipos de caracteristicas relacionadas com projeto e

manufatura, que podem compor um determinado c6digo podem ser vistas na Figura IT 1.

CARACTERISTICAS DE PROJETO

Forma externa basica Dimensdes principais
Forma interna basica Dimensdes de menor importancia
Razdo entre comprimento/didmetro | Tolerdncias
Material Acabamento superfici..
Fung¢do da peca

CARACTERISTICAS DE MANUFATURA
Processo principal Seqiiéncia de operagbes
Operagdes de menor importancia Tempo de produgio
Maior dimensdo Tamanho do lote
Razdo entre comprimento ¢ didmetro | Produgfio anual
Maquina ferramenta Fixagdes necessarias
Acabamento superficial Ferrainentas necessarias

Figura II 1 - Caracteristicas de projeto e manufatura que normalmente compde um SCC
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Existem varios sistemas disponiveis no mercado, como o OPITZ, VUOSO, KK 1, KK3,
etc. Mas nenhum destes codigos pode ser aplicado diretamente a qualquer empresa,
sempre € necessario uma customizagfio. Outra opgdo existente para a empresa que
decide por utilizar um SCC, ¢ a de desenvolver seu proprio sistema (MONTEVECHI,
LEPIKSON 1990). Muitas vezes o que se faz, é a ado¢io de um SCC de dominio
publico, alterando-o convenientemente para a empresa. Um codigo de dominio publico

que ¢ sempre citado é o de OPITZ (OPITZ, WIENDAHL 1987).

Os SCC podem ser divididos em varias categorias, tais como funcionais ou descritivos,
critérios qualitativos ou quantitativos, orientados para o projeto ou para a produgio,
estrutura tipo cadeia ou hierarquica, monocodigo ou policodigo, codigos compostos ou
separados, etc. Entretanto na maioria dos casos, cada sistema emprega uma combinagéio
destas caracteristicas, tornando dificil uma comparagiio entre sistemas com base

estritamente nestes pontos de vista.

O primeiro passo para utilizagdo de um SCC ¢ a codificagdo de todas as pegas segundo
suas caracteristicas geométricas, de forma ou de detalhes de fabricagdo. A codificagio
pode ser manual, com auxilio do computador, ou segundo algumas pesquisas,
diretamente da base de dados de um sistema CAD (Computer Aided Design) (KUSIAK
1985) (ELMARAGHY, GU 1988). Este fato ¢ muito interessante pois permite que a
codifica¢do seja obtida com maior seguranga de fidelidade a representagio da peca, além

¢ claro de diminuir o tempo necessario para esta atividade.

A obtengdo de similaridades ¢ obtida pela comparagdo e analise dos codigos. As pegas

de mesmo codigo constituem similaridades relacionadas a todos os atributos do SCC.
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Existem basicamente duas técnicas principais para a formagdo de familias de pegas, que
representardo as pegas similares relativas a atributos escolhidos. Uma é conhecida como

"Code Number Field" e outra como "Characteristic Data" (GONCALVES FILHO

1988).

A primeira técnica usa uma matriz onde colunas correspondem aos digitos do codigo e
as linhas aos mimeros. A familia de pegas é definida especificando em cada coluna da
matriz os varios nimeros aceitos naquela familia. O processo de classificagio é

completado comparando cada pega com a matriz pré definida.

A segunda técnica, parecida com a primeira, mas com distingio na literatura,
compreende da fixagdo de campos do codigo que ndo se pode mudar, o sistema fornece

todas as pegas que possuem as caracteristicas previamente selecionadas.

Um relato sobre a utilizagdo do primeiro método pode ser visto em GRILLO (1988), que
mostra a utilizagdo de um SCC comercial o MULTICLASS utilizado em uma empresa.
Como exemplo mostra-se a seguir um caso da obten¢do de familia, decorrente deste
sistema. Na Figura II 2 ¢ mostrado o codigo de uma pega da qual se deseja encontrar

similares e os codigos flexibilizados para a pesquisa.

Com a flexibilidade dada o sistema busca, em um banco de dados, pegas que se encaixam
nos requisitos designados, buscando assim a formagao de uma possivel familia de pegas.
Para finalizar o exemplo, a Figura II 3, mostra a resposta do sistema apresentando as

pecas encontradas que se encaixam na flexibilidade designada.

Nota-se que o grande problema do método € a necessidade de se conhecer previamente a

natureza da familia que se deseja obter, como por exemplo uma familia de eixos com
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comprimento entre 200 e 350 mm, didmetro entre 50 ¢ 70 mm e material aluminio. Estes

nimeros e informagdes tém de ser traduzidos em codigos convenientes, que os

representam, mediante a consulta a manuais. Este fato é uma desvantagem, pois muitas

vezes 0 que n3o se conhece € a estrutura da familia e na maioria das vezes o que se

deseja € isto.

Codigo de uma determinada peca

R R
@EHTSHW 20 21\;23 24| 25| bs |

Figura II 2 - Exemplo de codigos flexibilizados

PECAS ENCONTRADAS

Numero da peca (fabrica)

Codigo

239810

2871- 1030 - 5014 - 2713 - 3420 - 0121 - 55

239819 2871- 1030 - 5014 - 2713 - 3420 - 0121 - 55
239813 2871- 1030 - 5019 - 2713 - 3420 - 0121 - 55
239807 2871- 1031 - 5019 - 2713 - 3420 - 0121 - 55
239880 2871- 1031 - 5019 - 2713 - 3420 - 0121 - 55
239809 2871- 1031 - 5019 - 2713 - 3420 - 0121 - 55

Figura 11 3 - Exemplo de pegas encontradas apos a flexibilizagdo mostrada na Figura II 2

Os principais problemas dos SCC comerciais levantados em uma pesquisa realizada por
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HYER; WEMMERLOV (1989) sio:

» Dificuldade em planejar ou selecionar um SCC,;
» Deficiéncias em manuais e ajuda a como utilizar o software;

» Instalagdo e manutenc¢do do sistema.

E a principal causa da ndo implantagdo por muitas empresas, segundo KUSIAK (1987 a)
¢ prcvavelmente o alto custo dos sistemas comerciais disponiveis. A adogio deste
sistemas pelas industrias requer tempo de desenvolvimento e/ou implantagdo, além do

tempo necessario a codificagdo das pegas.

A mejoria dos SCC existentes sdo uteis para reduzir variagdes e facilitar a recuperagio
de informagbes de projeto, raramente eles tem a caracteristica de terem rotinas para
encontrar familias para manufatura celular. Isto é devido ao fato que eles agrupam pegas
as quais sdo similares em forma mas diferentes em tolerancias, e portanto, deveriam ser
processadas em maquinas diferentes (BALLAKUR; STEUDEL 1987). Segundo
LUONG (1993) a maioria dos SCC s3o gerados com énfase em caracteristicas de
dimensdes e formas. E para similaridade de processos a forma de uma pega
freqiientemente tem pequena relevancia. OFFODILE et al. (1994) aliam o fato de que os
SCC naturalmente sdo sistemas proprietarios e por esta razio pouco conhecidos em
literatura sobre células ¢ TG. Comentam ainda que os SCC, mesmo sendo mencionados
por HYER; WEMMERLOYV (1989) como muito utilizados pelas empresas americanas,
devem ter no codigo uma das possiveis razdes do atraso em algoritmos de agrupamento
para tais sistemas. Esta preocupac¢do deste autor vem deste 1991, quando preocupado
com a natureza limitativa dos codigos para obtengdo de similaridades, propds o uso de

coeficientes de similaridade para serem usados em SCC (OFFODILE 1991).
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Coeficientes de similaridade, que s@o vistos em item especifico deste capitulo, ¢ uma
poderosa ferramenta para obtengdo de similaridades, mas para o uso em SCC ¢ de dificil
adaptagdo, pois para cada SCC seria necessario estabelecer um sistema particular de
atribuigdo de valores de acordo com o c¢6digo do sistema. Fato semelhante ocorre com a
interessante proposta de MITAL et al. (1988) que propdem o uso do conceito de
pertinéncias para melhorar o processo de codificagdo, tornando este mais seletivo, da

mesma maneira esta intimamente relacionado com o SCC em questio.

E um grande problema que os SCC tem é relativo a sua base de dados. As informagdes
que deveriam ser transparentes e possiveis de serem utilizadas por toda a empresa,
normalmente s3o especificas do departamento usuario do SCC (BILLO et al. 1988). Este
fato se confronta com a idéia principal da TG em democratizar e reunir todas as

informagdes importantes em uma unica base de dados.

II.5. Analise de Fluxo de Fabrica

A Analise de Fluxo de Fabrica (AFF) ¢ uma técnica inicialmente planejada pelo professor
J. L. Burbidge, para encontrar as familias de pegas, e o grupo associado de maquinas
para assim formar células de manufatura (MONTEVECHI 1990 b). Pode-se notar,

entdo, que a similaridade buscada € a de processo de fabricacgio.

Este método ndo usa um SCC ou informagdes de um desenho para a identificagdo das
familias. A AFF ¢ usada para analisar a seqiiéncia de operagdes e rotas das pegas

produzidas por uma empresa.
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A técnica original prevista por Burbidge consiste de 4 fases mas, para a obtengdo dos
grupos de maquinas que poderdo formar células de manufatura, pode-se sintetizar em 3

fases, sendo elas, anlise de fluxo de fébrica, analise de grupo e estudo de "layout".

Na primeira fase, o fluxo de material entre departamentos da fabrica € analisado e
simplificado. Na fase seguinte, a técnica analisa o fluxo em cada departamento. Aqui, a
idéia € agrupar as pecas em familias e as maquinas em grupos de maneira que cada
familia possa ser completamente processada dentro de uma célula de manufatura.

Algumas vezes a separagdo ideal ndo pode ser encontrada e algumas solugdes precisam

ser adotadas.

Finalmente, na Gltima fase a preocupagio é obter o melhor "layout” de maquinas para a
célula. Na maior parte das vezes, o que se deseja ¢ uma racionalizagdo departamental,
uma escolha de familias para um FMS (sistemas flexivel de manufatura), uma selegio de
familias de desenhos com caracteristicas geométricas semelhantes, etc... Estes fatos
fazem com que apenas a segunda fase da metodologia de Burbidge se torne importante

para a maioria das aplicagdes em que se deseja conhecer a estrutura de familias

existentes. As etapas desta fase s3o:

1. dados iniciais - escolha da populagio de pegas que se deseja conhecer a estrutura de
familias. Os dados normalmente sio os mimeros das pegas e suas rotas. Dados
adicionais, tais como tamanho do lote, tempos padrdes e taxa anual de produgio,
podem ser uteis para o projeto de células.

2. classificagdo das rotas - consiste de arranjar as pegas de acordo com as similaridades

de processo.

3. analise - venficagdo dos grupos formados pela classificagdo anterior, podendo assim
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selecionar as familias.

Na fase 2, classificacdo das rotas, é onde se tem notado um grande interesse de
pesquisadores em desenvolver metodologias, pois aqui ao contrario do que acontece
com a maioria dos métodos existentes nos SCC, a estrutura de familias nio é conhecida

previamente e o que se deseja é justamente esta estrutura.

O inconveniente do método € que na maioria das vezes o dados sdo retirados das folhas
de processos de cada pega, e que nem sempre estio atualizados. Os processos sio
preparados por diferentes processistas e isto gera diferengas nos processos para pegas
similares. Estes processos podem conter passos ilogicos e desnecessarios.
Conseqiientemente o agrupamento final proveniente da anélise pode nfio ser Otima.
Embora com esta deficiéncia, a AFF tem a vantagem de necessitar menos tempo para ser

implantado que os SCC.

Uma vez que a AFF usa dados de manufatura ao invés de dados de projeto para
identificar as familias de pegas, é possivel tratar adequadamente duas caracteristicas. A
primeira € o caso de pegas de geometria basica bastante diferentes que podem contudo
necessitar de processos idénticos ou similares. A segunda é o caso de pegas de geometria

similares que podem contudo necessitar de processos bastante diferentes.

A grande desvantagem de utilizar AFF ¢ que, na maioria das formulagdes, ndo existe
nenhuma providéncia para a racionalizagio dos planos da manufatura. Considera-se

exclusivamente os processos existentes, sem questionar se sio adequados ou 16gicos .

A analise de grupo ¢ basicamente uma matriz, na qual sdo assinaladas as maquinas

utilizadas para fabricagdo de cada pega. Na matriz, as maquinas e/ou pegas sio trocadas
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de posigdo até que se formem as familias. A Figura IT 4 mostra um exemplo, do objetivo

basico desta técnica.

Com este principio de obtengdo de familias, através da manipulagio de linhas e colunas,
existem varios métodos, alguns até possiveis de serem executados manualmente se a
massz de dados ndo for muito grande. Com o aumento do volume de dados é necessario

que o método seja programado em um computador para a obtengio dos resultados.

Os algoritmos baseados neste principio utilizam uma matriz chamada pe¢a x maquina.
Para serem programados usam um "1" na entrada na linha i e coluna j da matriz, que
indica que a pega j tem uma operagdo processada na maquina i, € usam "0" para a
indicacdo contraria. Apds a execugdo do algoritmo, cujo resultado é a diagonalizagiio
das entradas "1", sdo facilmente identificadas as familias e por conseguinte as possiveis
células de manufatura. Tambémé possivel observar que determinadas pegas poderiam ser

replanejadas ou até mesmo compradas de terceiros.

O efeito do uso do resultado da manipulagdo de dados, que originou a matriz B na

Figura II 4, pode ser melhor entendido pela Figura II 5. As pecas sio organizadas em

familias e as maquinas em células.

As implicagbes que a implantagdo de células tém, sobre os indi.ces que medem a
produtividade e qualidade da produg@o, estdo bastante discutidas na literatura e detalhes

podem ser vistos em BURGESS et al. (1993), SHAFER, MEREDITH (1993) e

FLYNN;, JACOBS (1986).
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pegas
mags. | 01 [02 0304|0506 |07[08 03 10111121314 15[ 16] 17 18] 19| 20] 21 22|23 2425|2627 28] 29
Py x | X | I 1 7 T N ' % Tx
8 X | | X RS x [x T ] [ Tx ] X X
¢ X X X [ L Ix T | X
D x| X x (x| 1 X IE
£ X x [x | [ | |
F X X Ai X X X]
G X 3 X X | x | x X
H X X X i ! I X ¥ | % X X ¥
| x| | I x ¥ X
J X | ! < X X X . X
K X X I'x X | | X X
L X X K X [ |
M X X x| | | X
N X X i X X% | L lx i X X
0 X £ % X i | | | x x
p | x X [ X [ | X X
Q X I'x [ % | [ Ix T I X X X X
R x| | X ' | X | x
s | X X X X | | X | X
T | [ X » i x | X | X | x
matriz A — antes do agrupamento
pegas
mags. [02 12| 13] 2427 07]10] 18|01 o03[05[15]17[20]23] 2529 0a [06[09 112128 08| 14]19]22|26] 16
B X [x Ix [x [x |[x |x [x ] |
D X | x Ix [x [x [x
M x | x [x [x
N X | x [x [x Tx [x [x [x
R X | x Ix |x x | x
A X X X X X
C x | x [x |x |« X
G x [ x [x [x |[x |x
H X lx [ x [x [ Tx [ [x Tx
Q X [ x| x [x |x X [ x |
K x | x [x [x [x[x
L X Ix [x [x x
0 | X [ x ITx [x Ix [x
P : ; x [x [x [x [x|x
S ] ! x Ix I Tx x| x
T | R X | x [x [x [x
E | X | x X
F i XX [ X [ X |x |[X
[ i | ] X Ix [x Ixx
J | | [ 1 | | x [ x [x [x |x [x
matriz B — depois do agrupamento

Figura II 4 - Analise de grupo

Pela natureza das informagGes em que se apoia, AFF € restrita a 4rea de manufatura e
ndo traz, isoladamente, outros beneficios tecnologicos adicionais aos demais ambientes

industriais. Neste tipo de método, em que o objetivo quase sempre é a obtengio de
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células de manufatura, normalmente uma analise subseqiiente, mais detalhada é
necessaria para se ajustar e ratificar a formagdo das células, fundamentando-se em

parametros e condicionamentos operacionais estabelecidos, entre outros, naqueles

relativos aos seguintes aspectos:

custos de produgio,

o tempo de processamento;

+ freqiiéncia de movimentagdo de uma pega durante o processo;
« limite de ciclos que um sistema de movimentagdo suporta,

¢ tempo maximo disponivel de processamento por maquina;

o limite de maquinas por células;

o limite de porte das maquinas por células.

CELULA

FAMILIA 1

] | M4

1

=}

OIGIOIOIOL

FAMILIA 7

w 15 CELULA 2
— P3 A

W4

M3 M6

-
&

>

&

PECAS £ MAQUINAS PECAS £ MAQUINAS ¥/

DESAGRUPADAS AGRUPADAS

Figura I 5 - Separagdo em familias e células de manufatura
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Os algoritmos facilitam em muito a analise de grupo, mas nem sempre tém resultados
claros quanto a diagonalizagdo, principalmente em casos de um grande nimero de pegas
e um menor numero de maquinas. Para resolver este problema apareceram classes de
algoritmos que se preocupam com as similaridades entre as pegas para a formagdo de
familias. A seguir, sdo abordados os principios destes algoritmos, que se destinam
exclusivamente a formagdo de células de manufatura, € que na maioria das vezes estdo

baseados nos seguintes métodos:

baseados em arranjo;

analise de agrupamento;

programagio matematica,

formulagdo por grafos.

II.6. Métodos baseados em arranjo

Estes métodos sintetizam o principio, descrito no item anterior, de obten¢do de familias

pela manipulagio e rearranjo da matriz (pega x maquina) de entrada.

Um exemplo do objetivo destes métodos pode ser melhor compreendido pela Figura II 6
a seguir. No processo inicial a visualizagdo dos grupos de pegas ou maquinas nio ¢
visivel. As técnicas de arranjo permitem que através da transformagido da matriz inicial,
por permutagio de linhas e colunas, se obtenha outra matriz, estruturada de tal forma

que seja facil identificar os grupos de pegas e de maquinas.

A matriz B da Figura II 6 indica quais as familias e quais os grupos de maquinas capaz
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de processar cada uma das familias. Para o caso foram obtidas duas familias de pegas, a
primeira formada pelas pecas 1 e 3, a segunda familia pelas pecas 2, 4 e 5. As células

obtidas foram duas, a primeira formada pelas maquinas 2 e 4, a segunda pelas maquinas

1e3.

Numero de identificagdo

das pegas
1 2 3 45
0 1 0 1 1]
|xij| =1 0 1 0 0|2 Numeros de identificagdo das maquinas
01 01 0|3
1 01 0 04
MATRIZ A
Numero de identificagdo
das pegas
1 3 2 45
1 1 0 0 0]
|xij\= 1 1 0 0 0|4 Namerosde identifica¢do das maquinas
0011 1)y
001 1 043
MATRIZ B

Figura II 6 - Rearranjo da matriz

Como citado, o inconveniente dos métodos que utilizam este principio <sta na limitagdo
de trabalho com grandes quantidades de dados, uma vez quc a anilise do resultado de
matrizes de grandes dimensdes implica em dificil visualizagio dos grupos, pois em

muitos casos ndo se verifica que a matriz pe¢a x maquina tenha uma estrutura diagonal
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dos blocos.

Qutro problema é como trabalhar com as pecas excepcionais. Considerando, como
mostrado na Figura I 7, o caso da analise da matriz A, rearranjando as entradas resuita
na matriz B, na qual pode se constatar que a peca 3 é excepcional, ou seja precisa de
trabalho em maquinas de duas células diferentes. A pergunta que se faz €, a qual familia a

peca 3 pertence? Para solucionar este problema ¢ que apareceram outros métodos que

sdo comentados em outros itens deste capitulo.

Numero de identificagio

das pecas
1 2 3 45
[0 1 1 0 11
Xij| = 0 1 1 02 Nameros de identificagio das maquinas
01 0 0 1|3
1 0 01 0)4
MATRIZ A
Numero de identifica¢do
das pecas
521 4 3
(1 1 0 0 1]y
Xij| = 1 1 0 0 0|3 Nameros de identificagio das maquinas
001 1 12
\_0 01 1 0)4

MATRIZ B

Figura II 7 - Pegas excepcionais
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Os algoritmos mais populares desta categoria sdo:

e Rank Order Method (ROC);

Bond Energy Analysis (BEA);

Direct Clustering Method (DCA);

Cluster Identification Algorithm (CI);

Extended CI Algorithm.

Embora estes algoritmos sejam simples eles nio refletem, na maioria das vezes, a
realidade da manufatura tais como volume de produgdo, seqiiéncia de operagdes, tempos
de processamento, balanceamento, limite fisico das células, etc... (CHU 1993) (MINIS et
al. 1990) (VENUGOPAL, NARENDRAN 1992) (SINGH 1993). Outro grande
problema ¢ que a maioria destes algoritmos possuem a debilidade em tratar com
maquinas gargalos (SEIFODDINI 1990). A seguir ¢ comentado rapidamente os

principais algoritmos desta natureza.

I1.6.1. Ranked Order Clustering (ROC)

Este algoritmo foi apresentado por KING (1980), quando foi chamado de ROC, e
posteriormente aperfeicoado por KING, NARKORNCHAI (1982) que resultou na
versdéo ROC2. O ROC € um algoritmo usado para agrupar pequenos nimeros de
maquinas. Para solucionar problemas de maior complexidade computacional
desenvolveram o ROC2. Os algoritmos tém uma deficiéncia de que a solugdo final é

dependente da matriz de incidéncia pe¢a x maquina inicial (CO; ARAAR 1988).
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Na sua concepgdo original, o método estabelece uma ponderagdo sobre a matriz binéaria.
Um valor decimal ¢ atribuido a cada palavra binaria correspondentes as linhas e colunas.
Com estes valores, o algoritmo ROC rerranja as linhas e colunas da matriz de modo
iterativo e finito, até que linhas e colunas fiquem dispostas em ordem decrescente.

Detalhes do algoritmo podem ser vistos no Apéndice A.

Nota-se neste algoritmo que a caracteristica de utilizar poténcias (21) traz uma
conseqiiéncia direta quanto as possibilidades computacionais. Qutro problema ¢é o fato
que quando existem maquinas gargalos ou pegas excepcionais, a separagio em
agrupamentos precisa sofrer intervengdo de quem faz a analise para a decisio (LUONG
1993). Este algoritmo que ¢ um dos mais conhecidos tem a caracteristica de convergir

rapidamente para a obtengfo da resposta.

I1.6.2. Bond Energy Analysis (BEA)

MCCORMICK et al. (1972) desenvolveram este algoritmo. Uma medida de efetividade
(ME) € usada no algoritmo, definida de tal modo que um arranjo que possui alta
densidade de entradas 1 proximas define uma maior ME, que um mesmo arranjo no qual
a disposigdo das entradas 1 esteja mais dispersa. A definigio da ME para um arranjo
considera, para cada elemento, o vinculo que existe deste com seus vizinhos na corrente
disposigdo. A resposta deste algoritmo independe do arranjo inicial da matriz. Maiores

detalhes deste método podem ser vistos no Apéndice B.
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I1.6.3. Direct Cluster Algorithm (DCA)

Um interessante algoritmo baseado em rearranjo € o Direct Cluster Algorithm proposto
por CHAN; MILNER (1982). Os passos do algoritmo podem ser vistos na Figura II 8.
Baseado no resultado final dos passos do algoritmo apresentado, algumas linhas e
colunas na matriz binaria t€m de ser rearranjados para que agrupamentos satisfatorios
sejam obtidos. Pode-se notar que o algoritmo € bastante simples. O algoritmo trabalha
com pegas excepcionais. Mas a separagdo das familias tem de ser feita visualmente na
matriz resposta. Neste caso pode haver dividas a qual familia atribuir a pega
excepcional. O mesmo raciocinio € valido para as maquinas gargalo, que o algoritmo
tambem trata. Este algoritmo que converge rapidamente é similar ao ROC, a diferenga

esta nia ponderag@o que ¢ feita com a posigdo das entradas 1 (SEIFODDINI 1990).

Passo 1 Determinar o numero total de 1 em cada linha e coluna na matriz
binaria.

Passo 2 Organizar as linhas na ordem crescente correspondente ao nimero
total de 1.

Passo 3 Organizar cada coluna em ordem decrescente correspondente ao
nimero total de 1.

Passo 4 Repetir os passos anteriores até que a posi¢do de cada elemento
das linhas e colunas ndo mais sofram trocas.

Figura 11 8 - Algoritmo DCA

I1.6.4. Cluster Identification Algorithm (CI)

Este algoritmo, chamado de Identificagdo de Agrupamentos, foi desenvolvido por

KUSIAK; CHOW (1987). Ele permite verificar a existéncia de agrupamentos
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mutuamente exclusivos na matriz de incidéncia binaria, contanto que eles existam.

Segundo KUSIAK (1990) este algoritmo do ponto de vista computacional é muito
eficiente. Detalhes deste método podem ser vistos no Apéndice C. O problema do
algoritmo € o fato de trabalhar somente com dados mutuamente exclusivos. Pegas

excepcionais ou maquinas gargalo invalidam esta proposta (KUSIAK 1991). A vantagem

¢ sua simplicidade.

I1.6.5. Extended CI Algorithm

Para tratar com pegas que acarretam em movimentos intercelulares, ¢ que o método
anterior n3o pode ser aplicado, KUSIAK (1990) desenvolveu este algoritmo. Segundo
KUSIAK (1990) ele tem a vantagem de aliar a experiéncia de quem faz a analise do
agrupamento de pegas e maquinas e a eficiéncia do algoritmo apresentado anteriormente
(CT Algorithm). O problema existente, por outro lado, € o fato de que para o algoritmo
funcionar € necessario a indicagdo de maquinas que devem fazer parte da célula em

questdo. A sintese do algoritmo pode ser vista no Apéndice D.

I1.7. Métodos baseados em analise de
agrupamentos

Genericamente o objetivo de analise de agrupamento ¢ a divisdo de uma cole¢do de

objetos, cada objeto representado por um certo niimero de caracteristicas, em grupos de
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objetos similares, através de alguns critérios ou medidas de similaridades.

As medidas de similaridades que podem ser expressas por coeficientes, incorporam mais
flexibilidade ao processo de agrupamento maquina-peca e dio mais facilidades para

aplicagdo de recursos computacionais.

Formalmente, dado N objetos representados pelos vetores X1, X2, ..., Xn em um espago
RP, o processo de agrupamento procura a separagdo do espago em subregides R1M,
R2" . Rm? onde cada objeto pertence a uma e somente uma destas regides. Em

outras palavras, as subregiGes satisfazem as condigdes (2.1) e (2.2).

RI"UR V.. URm = R 2.1)

Ri" AR =0,i#] 2.2)

Além de uma fungdo similaridade, estes tipos de algoritmos podem utilizar de uma
fun¢do distincia, como exemplo cita-se a distincia Euclideana, que é bastante comum
nos algoritmos apresentados na literatura (KUSIAK 1985). Dado dois vetores Xi e Xj a

distincia Euclideana Dij entre eles € expressa por (2.3).
n ) 1/2
Dij = |Xi - Xj| = (kz (xik-xjk) ) 23)
=1

Na equagdo (2.3) n é o espago dimensional e Xik é o valor da variavel para a posigio k
do vetor i. E 6bvio que quanto menor a distincia Dij, maior a similaridade entre Xi e Xj.
Medidas de distdncia também sdo chamadas como medidas de dissimilaridades. Estas

fungdes sdo muito empregadas em algoritmos para agrupamento.
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Um algoritmo de agrupamento baseado nesta técnica € uma poderosa ferramenta para
descobrir a estrutura do grupo existente em um lote de dados. Também mostra-se como

importante passo intermediario no projeto de sistemas de reconhecimento de padrbes

(Pattern Recognition).

A escolha do coeficiente de similaridade e do algoritmo de agrupamento depende do
problema estudado. Medidas diferentes de similaridade usadas com o mesmo algoritmo
podem dar agrupamentos distintos, quando aplicadas para o mesmo lote de dados. Nos
métodos que utilizam coeficientes de similaridade, a base ¢ definir medidas de

similaridade entre maquinas, ferramentas, caracteristicas de projeto, etc...

A maioria dos trabalhos sobre formag¢io de células tém usado coeficientes de
similaridade em conjunto com heuristicas ou alguma programag¢io matematica. Os
métodos heuristicos normalmente usam um coeficiente de similaridade e um conjunto de
regras de maneira a reunir pegas em uma determinada classe em contraste aos métodos,

normalmente que usam programacio linear, com objetivo de maximizar ou minimizar

certo indice.

Uma vantagem dos coeficientes de similaridade é que eles podem ser desenvolvidos
levando em consideragdo dados da fabricagdo, que sdo importantes para a analise, 0 que
ndo ocorre com os métodos baseados em arranjo das matrizes (SEIFODDINI 1989)
(SEIFODDINI;, HSU 1994). Varios fatores ja foram considerados, tais como, volume de
pecas, informagdes sobre sequenciamento, ferramentas e setups. Isto faz com que cada
vez mais ferramentas sofisticadas sejam desenvolvidas e se adaptem aos objetivos da

manufatura celular (SHAFER; ROGER 1993 a).
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Uma desvantagem citada por KING; NAKORNCHALI (1982) é que usualmente, quando
um coeficiente se similaridade ¢ usado, é necessario que um valor limiar (“threshould
value”) seja considerado para que se obtenha a solugdo. E quanto deve ser este valor é

um problema que envolve muita arbitrariedade.

A seguir sdo comentados os dois algoritmos mais citados na literatura, mas uma sintese
sobre os coeficientes de similaridade pode ser vista em SHAFER; ROGERS (1993 a) ¢

SHAJER; ROGERS (1993 b).

II.7.1. Single Linkage Cluster Analysis

Analise de agrupamento foi primeiramente aplicada para o problema de formagdo de
familias de pegas em analise de fluxo de fabrica por MCAULEY (BALLAKUR,
SEUDEL 1987). O método chamado "Single Linkage Cluster Analysis", faz uso de
um coeficiente de similaridade definido para cada par de maquinas A e B como a razdo
entre o niimero de componentes que visitam ambas as maquinas e a soma do nimero de
componentes que visitam a maquina A ou a maquina B. Uma matriz de similaridades
entre duas maquinas € a entrada para o agrupamento das maquinas em células, que é

apresentada em forma de um diagrama chamado de “dendograma”.

O coeficiente de similaridade proposto por McAuley pode ser calculaio da maneira
descrita no Apéndice E. Uma das desvantagens deste coeficiente € que ele ndo trata com
a duplicag@io das maquinas gargalo. Uma outra desvantagem ¢ a falha em reconhecer o
problema de encadeamento, onde dois agrupamentos (células) podem se juntar

simplesmente porque dois de seus elementos sdo similares (SEIFODDINI;, WOLF 1986).
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Outra caracteristica importante € que o método agrupa maquinas. E necessario um passo

adicional para que em seguida sejam atribuidas as pegas as células obtidas.

A principal contribuigdo de McAuley ndo € especificamente o algoritmo apresentado,
mas um caminho sistematico de abordar o problema de agrupamento. Com este

algoritmo pioneiro abriu-se caminho para uma série de novos desenvolvimentos

(MOSIER; TAUBE 1985).

I1.7.2. Average Linkage Clustering

O uso do algoritmo proposto por SEIFODDINI, WOLFE (1986), o "Average Linkage
Clustering" (ALC) evita problemas que aparecem no coeficiente de similaridade
proposto por McAuley. Este algoritmo trata com a duplicagdo de maquinas gargalos e
evita o problema do encadeamento que acontece no método anterior. Para evitar o
problema do encadeamento é definido no algoritmo que o coeficiente de similaridade
entre qualquer dois agrupamentos € a média dos coeficientes de similaridade entre todos
membros dos dois agrupamentos. O numero total de movimentos entre duas células,
chamado por eles de ICM (Intercellular movements), indica quais as pegas excepcionais.
Este problema € resolvido removendo as pegas excepcionais ou adicionando maquinas
idénticas, tornando possivel a obten¢do de agrupamentos mutuamente exclusivos. A
complexidade computacional deste algoritmo é maior que a do anterior. Ha necessidade

da informagdo do valor limiar e a resposta pode ser expressa em dendogramas.
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II.8. Meétodos que utilizam programacao
matematica

Tem-se nesta categoria, algoritmos baseados nos mais diversos métodos de programagao
matematica, como por exemplo a programagdo quadratica, formulagio da mediana,
etc..., geralmente com objetivos muito especificos na analise dos resultados, como
minimizar custos ou tempos, ou maximizar similaridades de processos, buscando sempre

uma solugio 6tima.

A vantagem de considerar este fatores importantes do ponto de vista da produgdo, se
transforma em desvantagem do ponto de vista computacional. A medida que aumenta o

nimero de restrigdes, complica-se a programagdo dos algoritmos baseados em

programag¢io matematica.

Um melhor esclarecimento do processo de funcionamento de alguns métodos propostos
na literatura encontra-se no Apéndice F. Normalmente a informatiza¢ao da programagao
quadratica, primeira formulagio do Apéndice F, mostra-se ser complexa, e da-se
preferéncia a formulagdes mais faceis de trabalhar. Que é o caso da formulagdo da

mediana também mostrada no Apéndice F.

KUSIAK (1987a) apresentou um algoritmo, baseado na formulagdo generalizada da
mediana (Apéndice F), que considera processos alternativos, e considera também os
custos de produgdo associados com cada um dos processos. Desta forma o objetivo era

também minimizar estes custos.

A programag¢do matematica embora apresente a vantagem em relagdo a maioria dos

métodos vistos até aqui devido ao fato de considerar, por exemplo, custos, tem o
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inconveniente de normalmente se ter de especificar o numero de familias antes de iniciar
o processo de obtengdo de pegas similares. LEE; DIAZ (1993) coloca este ponto como
grande desvantagem, pois na verdade esta € uma das informa¢des que normalmente se
deseja saber. Outro ponto importante, é que a formulagdo precisa ser obtida com as
restrigdes perfeitamente conhecidas. Se num momento a restrigéo € custo, € em outro, a

restri¢iio ¢ volume da produgdo, fatalmente sdo necessarias duas formulagdes diferentes.

Muitas outras formula¢des estio publicadas na literatura, como por exemplo,
LOGENDRAN (1993), (MIN; SHIN 1993), SHTUB (1989), CO; ARAAR (1988),
HWANG et al. (1988), ADIL et al. (1993), RIBEIRO; PRADIN (1993), SRINIVASAN

(1994), IRANI et al. (1993) e VENUGOPAL; NARENDRAN (1992).

I11.9. Formulacido por grafos

Um grafo pode representar um conjunto de entidades chamadas "vértices ou nés" € suas
relagdes mutuas chamadas "arestas ou edge". A representagdo grafica usual de grafos
utiliza pontos (circulos ou outra forma geométrica) e linhas (ou curvas) para representar

0s vértices e arestas respectivamente.

Na formulagiio por grafos, a matriz de incidéncia pe¢a x maquina ¢ representada por

um grafo. Os seguintes trés tipos de grafos podem ser utilizados:

e Grafo bipartite;
e Grafo de transigio;

o Grafo de fronteira.
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Muitas vezes é usado coeficiente de similaridade na modelagem por grafos, e segundo
SINGH (1993) o problema das formulages apresentadas ¢ a ndo consideragdo de

questdes como volume de producédo, processos alternativos, etc.

Varios artigos que relacionam formagdo de familias e grafos foram publicados na
literatura. Detalhes sobre eles podem ser vistos em ELMARAGHY; GU (1988),
CHANDRASEKHARAN,; RAJAGOPALAN (1986), VANNELLI, HALL (1993) e

VANNJELLI ; KUMAR (1986).

Detalhes desta formulag¢do encontra-se no Anexo G.

I1.10. Reconhecimento de Padroes

Um objetivo comum de sistemas baseados em reconhecimento de padrdes € o
reconhecimento de membros de uma dada classe em um lote contendo muitas classes de
modelos. Um modelo descreve um membro de uma categoria representando uma classe.

A tarefa de reconhecimento de padrdes pode ser dividida em trés fases:

e aquisi¢do,
» pré-processamento de dados;

e decisdo de classificagio.

Em geral, este tipo de sistema aceita entrada de dados, transforma-os em um formato
adequado e responde com uma saida indicando 2 classificagdo do dado de entrada.
Reconhecimento de Padrdes tem sido tradicionalmente usado em diagnosticos médicos,

previsdo do tempo, processamento de imagens, reconhecimento de voz, etc.
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A aplicagdo de reconhecimento de padroes em TG normalmente consiste na classificagéo
de novas pegas em familias previamente formadas. Com a utilizagdo prévia de uma
analise de agrupamento, pode-se formar varias familias. Aplicando reconhecimento de
padrdes as novas pecas sdo, entdo, classificadas na familia mais adequada, sem que seja

necessario analisar todo o lote de pecas novamente.

Os dados de entrada podem ser representados por um vetor X(i) cujos componentes sdo
as caracteristicas para descrever o objeto que se quer reconhecer. Cada componente de
um vetor X pode ser pensado como uma variavel no espago n-dimensional, e cada vetor
aparece como um ponto no espago. Vetores com caracteristicas comuns ou pertencentes

a mesma classe sdo agrupados juntos no espago amostral.

A pesquisa de PEKLINIK; GRUM (1980) e PEKLINIK et al. (1984) ¢ talvez a mais
conhecida nesta aplicagdo. Os autores usam fungGes potenciais para classificar novas

pe¢as em familias pré definidas.

Primeiramente, o projetista precisa codificar as pegas de acordo com uma lista de
caracteristicas previamente formadas. As caracteristicas tiradas da lista sdo transferidas
para uma matriz binaria onde um campo escuro significa que a pega possui a
caracteristica. A seguir a matriz binaria ¢ lida por um dispositivo Otico dentro do
computador na forma de vetor binario. Portanto, uma pec¢a pode ser pensada como um
ponto no espago n-dimensional. Este vetor € entdo comparado com a pega de referéncia
(chamada de pe¢a composta) descrita por outro vetor F(r) e ¢ atribuida para a familia a
qual tem o mais alto potencial. Em outras palavras, o processo de decisio €
acompanhado pela procura e determinagdo do maximo valor da fungio potencial. As

fungdes sdo expressoes matematicas cujos resultados guiam a classificagdo das pegas em
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agrupamentos inicialmente estabelecidos.

A pesquisa necessita uma especificacdo a priori do numero e caracteristicas das familias
de pegas, e como ja comentado nem sempre sdo conhecidas. O sistema ndo é capaz de

criar novas familias quando uma pega ndo é qualificada em qualquer uma das familias

existentes.

LOGAR; PEKLENIK segundo GONCALVES FILHO (1988) apresentaram uma
pesquisa heuristica para encontrar as pecas referéncias. O método inicia pela
identificagdo da pega mais complexa ou composta em um conjunto de dados como

representativo da primeira familia de pegas.

A seguir, pecas menos complexas tendo um conjunto de caracteristicas como um
subconjunto do conjunto de caracteristicas das pegas complexas sdo atribuidas para
formar a primeira familia de pegas. Depois, a segunda pega mais complexa, entre as
pecas remanescentes, ¢ identificada € o processo de atribuigdo é repetido formando a
segunda familia. Este processo € repetido até a exaustdo dos dados. Se o numero de
familias € grande, entdo um algoritmo ¢ utilizado para as pegas compostas, para juntar as
familias mais similares. A similaridade entre as pegas complexas € calculada por uma

fungio distancia.

A pesquisa ¢ uma tentativa para sobrepor a maior desvantagem do método anterior, mas
sua eficiéncia, comenta GONCALVES FILHO (1988), é questionavel. Por exemplo, se

uma pega muito complexa é apresentada no conjunto de dados ela pode dominar todas

as pegas remanescente.

Outro trabalho sobre reconhecimento de padrdes é o proposto por GONCALVES
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FILHO (1988). O autor em seu trabalho ja expressava a preocupagio com as limitagdes
impostas pelos SCC, e propde um sistema para obtengdo de familias com objetivos de
projeto e planejamento do processo baseado em informagdes de forma, que se expressa
por informagOes binarias, e informagdes quantitativas sobre grandezas como
comprimento, didmetro etc..., descritas por valores reais. O sistema inicialmente baseado
em uma amostra de pegas, classifica estas pe¢as em familias. Em seguida as demais pegas
sdo classificadas 4 estas familias previamente encontradas. Sdo usados critérios de
distdncia para classificacdo das pegas. O método foi proposto basicamente para
caracteristicas de pegas rotacionais. O trabalho tem a preocupagdo em dar um tratamento
matematico, através de técnicas de agrupamento, para o problema de obtengdo de
similaridades para caracteristicas geométricas. Entretanto, um procedimento que
considere explicitamente a importancia das caracteristicas, que o autor mostrou ser
necessario, para uma maior eficiéncia dos agrupamentos obtidos, é uma necessidade para
atingir os objetivos do método proposto. O autor usa da experiéncia do projetista para

atribuigdo destas importancias, mas sem uma forma sistematica e metodologica.

II.11. Redes Neurais na formacao de
familias

Rede Neural é uma técnica recente a qual tem sido objeto de diversos estudos por

matematicos, estatisticos, fisicos, engenheiros e pessoal que trabalha com computagio.

Embora redes neurais tenham sido aplicadas com sucesso em vérias areas incluindo a

manufatura, seu uso em manufatura celular (formagdo de células em particular) €
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relativamente recente, com poucos trabalhos publicados sobre o assunto.

Rede Neural é um sistema que processa informag¢des dinamicamente em resposta a

entradas externas. Uma rede neural normalmente ¢ composta dos seguintes elementos:

¢« Conjunto de neurénios. Uma rede neural consiste de neurdnios (ou unidades de
processamento) que enviam e recebem sinais do ambiente externo ou de outros
neurénios na rede. Os neurOnios sdo organizados em varios niveis, dependendo da
arquitetura de rede utilizada.

e Padrio de conectividade. Os neurdnios formam uma rede resultante das ligagSes
existentes entre eles. Estas conexdes podem ser entre neurOnios dentro do mesmo
nivel ou entre niveis diferentes. As conexdes também podem ser excitatorias ou
inibitorias, dependendo do peso destas.

o Regra de propagagio. A regra de propagacdo ¢ usada para agregar sinais de outros
neurdnios. Muitas regras de propagagdo sdo utilizadas na pratica.

e Regra de ativagiio. Uma vez que os sinais de entrada sdo agregados, os neurdnios
aplicam uma regra de ativagdo para converter a entrada agregada com seu nivel
prévio de ativagdo em um novo nivel de ativagéo.

o Fungdo de transferéncia. Uma fungdo de transferéncia entdo planeja o valor de
ativagio de um neurdnio em um sinal de saida para ser enviado a cutros neurdnios.

e Regra de aprendizado. Aprendizagem em uma rede neural envolve um processo de
troca de padrdes e firmeza da conectividade entre neurdnios. A apreadizagem pode

ser supervisionada ou ndo, podendo existir ambas em um mesino modelo.

Todos os elementos citados visam simular o processo de aprendizado e raciocinio do

cérebro humano. A expectativa com esta modelagem € a de poder resolver problemas de
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dificil solugdo por métodos convencionais. A técnica ¢ bastante promissora pois permite
a programacgdo de restricdes e objetivos variados, fato freqiiente em problemas da
manufatura celular. Um problema que pode ocorrer, com esta metodologia, é que na
maioria das vezes € necessario que exista um periodo de aprendizado pela rede. Isto é
feito alimentando o sistema com problemas em que se sabe a resposta previamente, para
que pesos convenientes sejam atribuidos dentro da estrutura da rede. E nem sempre

existern exemplos suficientes para que um bom aprendizado seja garantido.

Os algoritmos que utilizam redes neurais para formagio de familias sio normalmente as
formulagGes com objetivo de classificagio em padrdes, com as quais se podem classificar
diferente padrdes em diversas classes. Algoritmos deste tipo foram desenvolvidos por
CHU (1993), MOON; CHI (1992), KUSIAK, CHUNG (1991), VENUGOPAL;

NARENDRAN (1994), RAO; GU (1994), SURESH; KAPARTHI (1994) ¢ CHUNG;

KUSIAK (1994).

II.12. Formacao de familias considerando a
incerteza

As técnicas vistas até agora ndo consideram incertezas e imprecisSes na formacgdo de
familias. Para incorporar as incertezas as quais sdo inerentes nas medidas de similaridade
entre pegas, a matematica Fuzzy pode ser utilizada. No processo de decisdo nos sistemas
de manufatura freqiientemente se depara com ambigiiidades. Sobre tais circunstincias,

Fuzzy tem provado ser uma ferramenta efetiva para levar em consideragio o imprevisto.

Embora haja distingdo entre os métodos anteriores, quase todos eles sio baseados na
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logica de classificagdo binaria. Em outras palavras O ou 1 € atribuido para cada
caracteristica individual, podendo ser esta caracteristica geométrica ou de processo de
fabricagdo. Entretanto, na realidade a atribui¢do de caracteristicas de fabricagdo € um
processo que envolve impreciséo. Qutra deficiéncia dos métodos anteriores, descrita por
XU; WANG (1989) € que eles assumem que as familias de pegas sdo mutuamente
exclusivas e que cada pega somente pertence a uma determinada familia. Na realidade, ¢
claro que algumas pecas definitivamente pertencem a uma determinada familia, mas

existem algumas pecas que esta afirmagdo ndo é totalmente e exclusivamente verdadeira.

A utihzagio da fungdo de pertinéncia permite a inclusdo da incerteza inerente em
caracteristicas de pegas e assim pode produzir resultados mais realistas. Utilizando esta
técnica, a formagdo de familias de pegas pode tornar-se mais flexivel. O valor da fungdo
de pertinéncia, o qual esta entre 0 e 1, reflete qual a quantidade de uma determinada
caracteristica uma peca tem. Ou seja, a caracteristica ndo ¢ mais descrita por dois
estados. Quanto mais proximo de 1, maior quantidade da caracteristica investigada a

peca possui.

Mesmo ji tendo sido alertado por WEMMERLOV; HYER (1987), como um item
importante de ser investigado, poucos trabalhos utilizando logica Fuzzy foram
publicados na literatura. SINGH (1993) que apresentou um trabalho de revisdo sobre
métodos de formagio de familias também constata esta deficiéncia. A seguir sdo

discutidos brevemente os trabalhos encontrados relativo a este tema.
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II1.12.1. Aplicacdo de analise de agrupamento e
reconhecimento de padroes Fuzzy para
Tecnologia de Grupo?!

O trabalho de JIANYING (1987) propde um algoritmo que visa a formagdo de familias
de pegas e classificagio de pegas com base em caracteristicas geométricas. A proposta
foi para solucionar problemas de pegas rotacionais de uma empresa. O autor, apresenta
como ponto interessante, o calculo de uma fungdo peso, para realgar as caracteristicas
mais importantes para classificagdo, embora neste ponto o artigo ndo seja claro quanto a

proposta.

O inicio da metodologia ¢ a montagem de uma matriz de caracteristicas x pegas que se
deseja analisar. Para atribuir valores a esta matriz no intervalo entre [0,1], o autor utiliza
algumas equagdes que fazem uma ponderagdo sobre os dados levantados. Nota-se neste
ponto, que esta atribuigio esta baseada nos valores quantitativos, ndo representando
ainda dados Fuzzy, uma vez que as caracteristicas sio completamente definidas. Este é o
ponto de maior desvantagem da metodologia. Dados qualitativos e subjetivos, como por

exemplo, alta ou baixa complexidade, ndo podem ser manipulados.

Escolhe-se em seguida alguma fungio de similaridade e obtém-se uma nova matriz,
quadrada. Esta matriz relaciona as pegas analisadas e apresenta valores entre 0 e 1 que
indicam a similaridade entre elas. NGimeros proximos de 1 significam grande semelhanga.
Como esta matriz ndo € transitiva, ou seja ndo é apropriada para a separacdo de

agrupamentos mutuamente exclusivos, calcula-se, baseado na teoria Fuzzy, o

' Trabalho desenvolvido por IANYING (1987).
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fechamento transitivo, que também resultara em outra matriz n x n, e que permitira a
obten¢do de agrupamentos mutuamente exclusivos. Com base em um valor limiar de
similaridade, fornecido por quem faz a analise, sdo separados os diversos agrupamentos
possiveis na amostra. No trabalho o autor ndo ¢é claro no calculo da matriz transitiva.

Nio apresenta o teste necessario para que se comprove a propriedade de transitividade.

O esquema basico do sistema pode ser visto na Figura II 9. O autor divide o
procedimento em duas partes importantes. A primeira ¢ uma fase de treinamento, onde
sdo classificadas pegas selecionadas, que servirio para determinar os agrupamentos e
referéncias de cada um deles. Na segunda fase, as demais pegas s3o atribuidas aos
grupos ja formados usando para isto o principio da minima distdncia e o calculo de

pertinéncias. As pegas selecionadas na primeira fase constituem a amostra de

aprendizado do sistema.

Finalizando, o autor se preocupou muito com o aspecto da logica da obtengdo de

similaridades, e nada com o uso de dados que ndo os quantitativos.

I11.12.2. Formacao de familias de pecas para
aplicacoes de TG baseada na matematica Fuzzy?

Este trabalho foi desenvolvido por XU; WANG (1989). Para incorporar as incertezas do
ambiente de manufatura, eles propuseram um algoritmo que possue cor:i0 caracteristica,

a formagdo de familias com objetivos de manufatura. Entrctanto as caracteristicas que

? Trabalho desenvolvido por XU; WANG (1989).
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sdo trabalhadas para solugdo do problema, s3o caracteristicas geométricas, discutidas e
levantadas com projetistas, que sdo importantes para o processo de manufatura da pega.
Nédo sdo consideradas as maquinas que participam do processo de cada pega. O
algoritmo pode ser dividido em duas etapas, a primeira visa a formag¢io das familias, € a
segunda visa a classificagdo de novas pegas nas familias previamente formadas. Na
primeira etapa existem duas alternativas, baseadas em agrupamento utilizando a
matematica Fuzzy. A primeira alternativa é aquela em que n3o se sabe o numero de
familias que se ird formar, precisando aqui entrar com um valor limiar para a similaridade
entre as pecgas. O procedimento é semelhante ao relatado no algoritmo do item anterior,
sO que o autor ndo detalha os passos para se chegar ao resultado. Este fato prejudica a

analise do método, porque falta informagio sobre o tratamento de transitividade que a

matriz de similaridade deve ter.

| pesos
ca.racten?tlcas peso das caracteristicas | matriz F \ matriz F
— 7| a serem analisadas na 7| das caracteristicag— de H
das amostras | : x
classificagdo ; | semelhanga
‘ nivel de corte —_—
. ‘ |
_ agrupamentos base
| yy-
' analise de agrupamento : de
—\f centros dos I
= _ 7 71 dades
] agrupamentos ‘ \

TREINAMENTO

: resultados da
pesas a serem N s 1 = classificagdo :
fiaias calculo das calculo das 7/
class .| peso das caracteristicas ' 'r—%
: 1 distdncias | lpertinéncias N

pertinéncias
RECONHECIMENTO DE PECAS

Figura II 9 - Diagrama de blocos do sistema especialista
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Na segunda alternativa, se sabe o mimero de familias, e este nimero é a entrada
necessaria para os calculos. Esta segunda alternativa é chamada de classificagdo Fuzzy.
Para a execugfo deste algoritmo € necessario selecionar dois parametros que o autor nio
explica como fazer adequadamente. Qutro problema que também nio foi abordado € o
processo para obtengdo da matriz ndo binaria, que é o primeiro passo para a formagio

das familias, e onde se considera a possibilidade de uma pega poder pertencer a outras

familias.

Segundo os autores, as duas alternativas ndo apresentam diferengas significativas. Mas,
para que o resultado da classificagio Fuzzy seja adequado, é necessario saber o numero
de familias apropriado para o caso. E aconselhado utilizar a primeira alternativa, para
estimar o nimero de familias e a seguir, usar a classificagdo Fuzzy, para decisdo sobre

qual a familia mais adequada para cada pega.

Outra etapa do trabalho esta baseada no procedimento de Pattern Recognition,
utilizando também Fuzzy para classificagdo de novas pegas. Nesta etapa € necessario que
haja a indicagdo de um valor limiar de similaridade para a comparagdo que se ira fazer.
Se a nova pega ndo puder ser classificada em uma das familias previamente formadas,
devido ao fato de sua similaridade com as pegas referéncias estar abaixo do valor
indicado como limiar, esta pe¢a € colocada em um arquivo de espera, e ¢ tentada uma

nova classificagdo quando ha a aumento na massa de dados de entrada.

A deficiéncia maior do trabalho, também como no apresentado no item anterior, € a do
tratamento dos dados que podem ser utilizados para as caracteristicas que especificam as
pegas. Os autores iniciam o artigo mostrando que as pertinéncias podem ser obtidas por

graficos, mas ndo mostram detalhes dos que foram utilizados. Ndo ha indicagdo de
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possibilidade de tratamento de informagdes subjetivas.

I1.12.3. Agrupamento Fuzzy para formacio de
células de manufatura3

Este algoritmo foi apresentado por CHU; HAYYA (1991). O algoritmo se diferencia em
relagio ao de XU; WANG (1989) e ao apresentado por JIANYING (1987), pois, ao
invés de trabalhar com informagdes de natureza ggométrica, ele trabalha com o processo
de obtengdo das pecas. O objetivo principal € o de formar células de manufatura. Embora
o autor o considere diferente, devido ao fato de trabalhar com informagdes de processo.
A formulagio matematica ¢ semelhante a parte da proposta de XU, WANG (1989),
quanto a formagdo de familias quando se sabe o numero delas. Os autores mostram uma
maneira de iniciar o algoritmo, apresentando uma forma de obten¢do da matriz ndo

binaria de atribuigio de pegas a familias para a classificagdo Fuzzy.

Apresenta também como uma caracteristica interessante a indicagio de um fator que
permite uma realocacdo das pegas em outras familias, mediante a consulta a um indice

calculado pelo algoritmo, indicando prioridade de realocagao.

O algoritmo € limitado ja que prevé exclusivamente a formacdo de células de
manufatura, quando se sabe a priori o numero destas. Como entrada do algoritmo, além
da pertinéncia das pegas em cada uma das maquinas, é necessario informar o numero de

células, o indice de incerteza (Degree of Fuzziness) e um fator de comparagdo para

3 Trabalho desenvolvido por CHU; HAYYA (1991).
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parada da execugdo do algoritmo. O algoritmo trabalha com pegas excepcionais, mas
possui restricdes quando o nimero de familias é grande. O algoritmo também é muito
sensivel aos pardmetros de entrada, como o indice de incerteza, o nimero de familias e o
fator de comparacio para encontrar a solugio final. Este fato, que é constatado pelos

proprios autores, faz com que este algoritmo tenha de se ser utilizado com muito

cuidado.

As ventagens do método apresentado estdo relacionadas com a indicagiio de pertinéncia
de cada pega em rélagio as familias, bem como da pertinéncia das maquinas em relagio
as células, outro fator importante é que pegas excepcionais ndo afetam o algoritmo e

finalmente a consideragio de um indice de realocagdo de pegas, relacionado com as

prioridades.

Este algoritmo funciona como os de rearranjo da matriz de incidéncia peca x maquina,
tendo a desvantagem, além das j4 comentadas, de ndo considerar aspectos adicionais,

como custo, por exemplo, na obtenc¢io das células e familias.

II.12.4. Formacao concorrente de familia de
pecas e células de manufatura bascad: na teoria
de conjuntos Fuzzy*

Este interessante artigo, apresentado por ZHANG; WANG (1992), propde a utilizagio

da incerteza em algoritmos para formagdo de células de manufatura. Os autores estudam

* Trahalho desenvolvido por ZHANG; WANG (1992).
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dois algoritmos, que em sua origem trabalham com a matriz binaria (0 se a peca ndo é
processada na maquina e 1 caso contrario). Os algoritmos, adaptados para a condi¢do de
incerteza, foram os propostos por McAuley e o de King. Estes algoritmos sdo os Single

Linkage Clustering e o ROC ( Rank Order Clustering) respectivamente.

O ponto mais interessante da proposta de ZHANG; WANG (1992) é a obtengdo da
matriz de pertinéncias entre pe¢a x maquina. Nos métodos tradicionais, inclusive nos

modificados pelos autores, a matriz de incidéncia é da forma da Figura II 10.

X] X2 X3 - Xﬂ
Y
Yl Uit Y12 ™3 vt Uyp
2 | Y21 U2 W23 vt Up
Y3 u:?l u:;'z u:§3 e u:?n
Ym uml um2 um3 e unm

Figura II 10 - Matriz binaria

onde,

® Xj éumapega,j=1,2, ..., n

- My

° Yi é uma maquina,i=1,2, ...

. uij representa a relagio entre a pega j € a maquina i, (uij =0 ou l),

Devido a inflexibilidade da matriz binaria, que significa somente sim ou ndo, os autores
propdem o uso da matriz ndo binaria. Para que isto ocorra, uma modificagio é feita na

matriz da Figura II 10, que € a de uij representar a pertinéncia da pega j em relagdo a
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maquina i. E a pertinéncia estara no intervalo entre 0 e 1 Mas para obter esta matriz é
proposto o calculo de um indice combinado a partir das diversas caracteristicas das
pegas, e que sdo importantes para a escolha de maquinas. Uma caracteristica que ¢ citada
como exemplo ¢ a tolerdncia, a qual pode ser usada para se saber 0 quanto uma maquina
¢ adequada para processar uma determinada operacdo na pega. O que se tem na verdade
sdo fungdes de pertinéncia, de como cada caracteristica da pega é importante em relagio
a cada maquina. Estes dados sdo obtidos por fungdes de pertinéncia apropriadas e que
compdem uma outra matriz, que ¢ formada pelos valores de cada relagdo caracteristica x
pecas que se esta analisando. De todas caracteristicas relativas a uma maquina, a que
indicara o valor a ser usado na matriz néo binaria, ¢ aquela de menor pertinéncia. Desta

forma ¢ montada a matriz de pertinéncia de pegas em relagdo as maquinas a partir das

caracteristicas das pegas.

Depois de formada a matriz de elementos entre O e 1, esta é a entrada para os dois
algoritmos mencionados. Para o primeiro, foi necessario que fosse mudado a maneira de
se calcular o coeficiente de similaridade. Ele foi definido da seguinte maneira:
n
2

S. =1 k=1
1 m

Uik ~u jk‘

onde:

. Sij = coeficiente de similaridade entre a maquina i e j;

* u;=o pertinéncia entre a pega k e a maquina n.

Este coeficiente reflete o grau de relagdo entre as maquinas. Depois de calculado os

diversos coeficientes para cada par de maquina, estas podem ser agrupadas de acordo
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com estes coeficientes e um valor limiar escolhido. No caso particular deste algoritmo, as

pecas tém de ser atribuidas depois do agrupamento de maquinas serem obtidos. Esta

tarefa pode ser dificil.

Para o segundo algoritmo modificado, o ROC, a maneira de se obter o resultado é a
mesma apresentada na descri¢do do algoritmo original. S6 que ao invés de se ter valores
0 ou 1, tem-se as pertinéncias de cada pega em relagdo a maquina. A vantagem deste
algoritmo é, que ao contrario do anterior, ao se obter as células ja se encontram as pecas
que devem ser nelas processadas. Outra vantagem deste algoritmo é o fato de nfo se ter
de fixar nenhum pardmetro como valor limiar para que a analise ocorra. Mas, como no
algoritmo original, é necessario que a decisfo sobre as familias e células seja feita sobre a
matriz resposta. Basicamente as vantagens e desvantagens dos dois algoritmos

modificados continuam as mesmas dos originais

O interessante desta proposta € que apoOs obtido os agrupamentos de maquinas, existe
agora a possibilidade de se analisar maquinas mais adequadas para processamento das

familias de pecas, além € claro, de poder eliminar as que fazem operagdes semelhantes.

A desvantagem do procedimento comentado é que a maneira de atribuicio de
pertinéncias por graficos, proposta para a obtengdo da matriz ndo binaria, ndo permite
flexibilidade e agilidade. Obter graficos para todas as caracteristicas tecnologicas

relativas a cada maquina, pode ser inviavel, se 0 nimero de caracteristicas e/ou maquinas

for elevado.
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II.13. Comentarios sobre os métodos de
obtencao de similaridades

Neste: capitulo foram abordados diversos métodos existentes e publicados sobre o
problema da obtengdo de similaridades e portanto a formagdo de familias de pegas.
Como pode-se notar, existem uma série de abordagens e cada qual com suas
particularidades, vantagens e desvantagens. Este estudo da suporte ao desenvolvimento
de urna nova metodologia, uma vez que como € visto, no capitulo IIT a seguir, pretende-
se atender caracteristicas existentes nos Sistemas de Classificagdo e Codificagdo (SCC) e
nos métodos de Andlise de Fluxo de Fabrica (AFF). SCC ddo um panorama dos dados
importantes necessarios a manufatura e principalmente a projetos. Na AFF, por sua vez,

¢ onde se encontram os métodos mais sistematizados para formagio de familias de pegas.

A Figura II 11 sintetiza como pode-se classificar as diversas técnicas quanto a sua

utilizag@o nas trés grandes abordagens para o problema da obtengdo de similaridades.

Um quadro com um resumo dos aspectos mais importantes, sobre as metodologias
principais e técnicas analisadas neste capitulo, pode ser visto na Figura II 12. A
formulagdo por grafos ndo esta mencionada na Figura II 12, devido ao fato de se ter
caracteristicas semelhantes a técnicas de arranjo e coeficiente de ~imilaridade, lembrando
apenas, que esta formulagfio se preocupa exclusivamente com a formagdo de células de

manufatura,
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Métodos para
obtengao de
similaridades
em TG

o

|

Inspegio Visual l

)

SCC

>

4>{ Code number field‘

—-—4 Characteristic dat:

|
Coeficiente de )
similaridade

Arranjo da matriz
bindria

Coeficiente de
similaridade

Programacao

matemadtica

Reconhecimento

de padrdes
\

——‘ Grafos

— ﬂ Redes Neurais

—-——-F{ Teoria Fuzzy

Figura Il 11 - Estrutura das técnicas usadas para obtengdo de similaridades
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ANALISE VISUAL

¢ método simples;

experiéncia de quem faz a
analise;

» limitagfio da quantidade de
dados com que se trabalha;

ri e necessidade de grande

e pioneiro na implantagio
ll com sucesso da TG;

Il ARRANJO DA MATRIZ
BINARIA

e Tenta obter a
diagonalizacdo da matriz
binaria;

¢ Na maioria das vezes ndo
tratam com informagdes
adicionais importantes para
a manufatura;
e Exclusivo para obtengdo de
células;
¢ Dificuldade de analisar o
| resultado quando o nimero
de pecas ¢ maquinas é
grande.

RECONHECIMENTO DE
PADROES

classificagdo de pegas em
familias previamente
formadas;

¢ utiliza fungdes distincia;

normalmente utilizado para

___SCC AFF __

necessidade de uma base de idéia simples;

dados; “

base de dados especifica a atende essencialmente a

aplicagido que se destina: manufatura;
usa logica binaria;

alto custo; maior uso para formagéo

tempo de desenvolvimento de células;

e codificagio; "

codificacdo baseada em varias técnicas sdo

manuais; empregadas para formagdo

tempo de implantagio; de familias;

maioria atende a aspectos utiliza as informagdes das

de projeto; fichas de processo de cada i
poca; l
métodos elaborados ¢
complexos;

COEFICIENTE DE PROGRAMACAO
SIMILARIDADE MATEMATICA

Podem considerar Consideram restrigdes e |

informagdes adicionais objetivos que normalmente

importantes para a existem na manufatura;

manufatura;

Utilizam fungdes de FormulagGes restritas aos

similaridade ou calculo de objetivos previamente "

distancias; especificados;

Normalmente necessitam Complexos do ponto de

de valores limiares; vista computacional;

Normaimente é necessario
se estabelecer o numero de
familias previamente.

REDES NEURAIS

técnica recente utilizada
para formagio de familias;

necessidade de padrdes pré-

estabelecidos;

considera a incerteza;
flexiveis na classificacgio;
utiliza fungdes distancia;
limita¢io da maneira de se
estabelecer pertinéncias.
usa técnicas de
agrupamento;

usado principalmente para
formacio de células;

Figura I 12 - Aspectos dos principais métodos e técnicas sobre formagdo de familias
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Todos os métodos com objetivo unico de formagdo de familias, com excegdo dos que
utilizam Fuzzy, pressupdem que as informagdes sdo corretas e precisas. Este € um fato
relevante para que Fuzzy tenha grande interesse em novos desenvolvimentos, uma vez
que as empresas normalmente possuem dados incertos e informag¢des ndo quantificaveis

- sobre dados de seus produtos ou servigos.

Como foi constatado, poucos trabalthos foram publicados sobre Fuzzy relativo a
similaridades para o ambiente industrial ¢ naqueles publicados notou-se a maior
inclinagdo a trabalhos destinados a aplicagdes da manufatura. O espectro de pegas que
foram abordados s@o restritas as pegas rotacionais e a regra de composi¢do testada era a
proposta por ZADEH (1965). Nenhuma metodologia proposta avalia as informagdes
contidas nos agrupamentos obtidos e nio fazem investiga¢gGes quanto as alternativas de
fungdes de similaridade ou distancia. Outro aspecto levantado €é uma deficiéncia nos
tipos de fungdes de pertinéncia disponiveis relativas as caracteristicas que se quer
estudar. E nenhuma metodologia trata o problema de uma forma mais ampla, de tal

modo que possa atender tanto a aspectos de projeto como de manufatura.

A maioria dos métodos se preocupam exclusivamente com a formagio de células, o que
ndo permite que os objetivos maiores da TG sejam atingidos, e que é o de possibilitar
uma base de dados que possa ser compartithada por toda a empresa. Sozinhas, as
técnicas de agrupamento ndo tratam com informagdes relativas a material, geometria ou
tolerancias, por exemplo. Como estes métodos tém objetivos especificos, KUSIAK
(1987 b) e ARVINDH; IRANI (1994) ja apontam que uma solugio que permita abordar
o problema de uma forma mais ampla, pode ser um sistema hibrido onde se encontre

metodologias integradas, somando as vantagens dos SCC e AFF.
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Uma outra observagdo ¢ a de que na maioria dos métodos investigados ndo havia a
preocupagio, alertada no capitulo I, de se propiciar um ambiente em que o homem
iterage de forma mais efetiva e facil. Podendo, assim, exprimir as suas necessidades
quanto a recuperagdo de similaridades, sem ter de se adequar a forma normalmente

rigida de entrada de dados. Esta observagdo é também uma das preocupagdes deste

trabalho.

E claro que esta revisio ndo esgota o assunto, ja que existe um niimero muito grande de
publicagdes, principalmente sobre manufatura celular. Entretanto, procurou-se ter uma
abordagem dos métodos mais comentados e relacionados por pesquisadores que
trabalham com o tema, o que permite uma visdo geral e concisa sobre o atual estagio de

formulagGes para o problema da obtengio de similaridade.

O algoritmo para formagio de células de manufatura proposto por GONCALVES
FILHO (1988), que € baseado em técnicas de agrupamento e heuristica, ndo foi
apresentado neste capitulo, pois é a base da proposta de uma nova formulagdo para

similaridade de processos e formagdo de células de manufatura, e esta comentado no

capitulo IIL.



III. METODOLOGIA

III.1. Consideracoes iniciais

Neste capitulo ¢ apresentada a nova metodologia baseada nos conceitos da logica Fuzzy.
Cada item ¢ detalhado com os fundamentos que permitem a analise de similaridades
entre pegas. E considerada a incerteza que normalmente existe nos processos €
informag¢des que sdo necessarias para as decisdes nas empresas, de modo a atender aos

objetivos pretendidos e citados no capitulo L.

A utilizagdo de pertinéncias permite a inclusio da incerteza inerente em caracteristicas de
pecas. A fungdo de pertinéncia é concebida para ser flexivel e para oferecer alternativas a

como fazer a atribuigéo as diversas caracteristicas que podem ser analisadas.

A metodologia ¢ a base necessaria para a concep¢do de um software prototipo. Desta
maneira uma ferramenta computacional também foi desenvolvida, permitindo que a
busca de similaridades se tornasse uma tarefa simples, mas racional do ponto de vista
matematico, permitindo que o conhecimento de especialistas sejam sistematizados de tal
maneira a poderem ser usados por outros. Desta forma ¢ atingido uma das premissas do
trabalho em se ter um sistema em que a interface com o homem fosse facil e mais natural.
Além disto, a outra preocupagéo que dirigiu a concepgdo da metodologia, foi a base de
dados, cujas informagdes devem possibilitar uma disponibilidade de um armazenamento
eficiente dos dados e que possam estar inseridos em uma unica fonte de consulta. Deste

modo se estara atendendo aos dois pontos essenciais da TG comentados no capitulo I.
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Para melhor entender o conteiido deste capitulo, a Figura III 1 mostra esquematicamente
como os diversos itens estdo relacionados. Pode-se ver que a metodologia pode ser
dividida em 3 grandes partes. A primeira é referente a formagio de familias de pegas,
com informagdes exclusivas sobre a similaridade entre pegas. A segunda parte é referente
a obtengio de células de manufatura, onde se identifica de uma forma concorrente os
grupos de maquinas, que podem ser células e as familias de pegas. A terceira parte é
relativa a classificagdo de novas pegas em familias previamente estabelecidas. As trés
partes foram estabelecidas de tal forma a poderem se relacionar, para permitir uma
analise efetiva sobre similaridades. Por exemplo, é possivel primeiramente se buscar
determinada similaridade geométrica e em seguida buscar grupos de maquinas para
processar as pegas selecionadas. Em uma analise deste tipo, provavelmente se estara
buscando racionalizagdes de tempo de preparagio de maquinas. A classificagdo de novas
pecas, atende ao caso de considerar uma nova pega numa base ja instalada e analisada
previamente de familias. A avaliago dos agrupamentos se aplica a todos os resultados
obtidos. As trés partes reunidas constituem numa metodologia abrangente para obtengdo

de similaridades.

III.2. Loégica Fuzzy

Conforme citado no capitulo I, o processo de decisio nos sistemas de manufatura
freqiientemente envolvem incertezas e ambigiiidades. Sobre tais circunstincias Fuzzy
tem provado ser uma ferramenta efetiva para levar em consideragdo o impreciso. A
teoria Fuzzy ou teoria dos Conjuntos Difusos embora tenha seu inicio no ano de 1965

quando ZADEH (1965) propds a metodologia, s6 recentemente tem sido aplicada com



¢ C C(

C CcCcccC(

C

ccccCcceccececcccccccccceccccceccecac

Capitulo II - Metodologia 58

sucesso em problemas do dia a dia das empresas. Como citado por LAPRADE,
TORRES (1993), o Japdo é o pais pioneiro na utilizagdo da teoria Fuzzy em sistemas
industriais ou do dia a dia como controle de metrds, controle de maquinas fotograficas,

maquinas de lavar roupas e etc.

Base de dados

Item I11.3

Familia de pegas

!
3 \ |
Representacdo das Formagdo de células Classificagdo de novas
pr Ite!:ng L4 pes e entrada de informagdes pegas
) Item IIL.9 Item II1.10
\
Atribuigdo de pertinéncias Alvoriimo do ssruoamento |1 [ FEEEE
Ttem IIL5 gorifmo de agrupamento M ovas ooons 1
Item I11.9.3 | Novas pogas ;
Y ' [
Atribuigfio de pesos
diferentes as caracteristicas analisadas
Item IIL.6 [ P i ¥
| Celulas | Avaliagdo dos
Y = agrupamentos formados
Ttem 11111
Eliminagdo de caracteristicas
semelhantes
Item 1.7
A
Obtengdo dos agrupamentos

similares
Item IIL.8

Figura ITI 1 - Relacionamento dos itens do capitulo III

A maioria dos processos industriais sdo complexos devido ao nimero de variaveis
envolvidas e a dificuldade de quantificagdo destas variaveis. Por vezes, diversas destas
grandezas tém seus valores estabelecidos através de processos subjetivos, sendo
classificados por meios de valores lingiiisticos, como grande, pequeno, muito grande,

entre outros. Os valores das grandezas classificadas desta maneira sio passados para
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numeros que, em muitas vezes, nio representavam valores corretos das grandezas. Isto é

necessario pois a matematica classica opera somente com nimeros nio aceitando valores

lingiisticos.

Como citado por varios pesquisadores, a logica Fuzzy é um passo em dire¢io de
aproximar a precisio da matematica classica e a "imprecisio” do mundo real. Esta
aproximagdo €& importante para melhor compreender os processos mentais ¢ do
conhecimento. A teoria Fuzzy consegue manipular e operar quantidades exatas e
inexatas (quantificadas através de valores linguisticos). Uma revisio dos pontos
importantes para a metodologia, sobre logica Fuzzy, que foram importantes para a
formulagio desta pesquisa, encontram-se no Anexo A. Este anexo sintetiza a simbologia
usada e sua explicagdo (este € um problema devido as diferengas significativas que
existem entre alguns simbolos usados na matematica classica e a matematica Fuzzy).
Além disto, ndo existe ainda uma padronizagdo para publicagdes que tratam com a
incerteza. Varios livros e artigos foram utilizados para a conceituagio necessaria
MCNEILL; THRO (1994), COX (1994), TERANO et al. (1994) ¢ KAUFMANN
(1975). Deste ultimo foram utilizados varios exemplos para melhor ilustrar os conceitos

apresentados no Anexo A.

II1.3. A base de dados

Um ponto de extrema importancia, para a obtengdo das familias de pegas, que considere
aspectos de geometria e manufatura, é a base de dados que providenciard as

caracteristicas que serdo classificadas por suas similaridades. Na base de dados devem
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estar disponiveis todas as informag¢des importantes sobre as diversas caracteristicas dos
componentes. Os dados devem estar organizados de tal modo a serem facilmente
acessados por toda as areas de uma empresa e deste modo atender ao principio
fundamental da TG em providenciar uma base de dados unica, como ilustrado

esquematicamente na Figura III 2. Esta caracteristica permitira com que os dados sejam

analisados segundo a otica do problema em questdo. Estes dados devem estar

disponiveis da forma que o ser humano entenda, e possa utiliza-los mais efetivamente.

Sdo propostas aqui, algumas caracteristicas importantes que podem ser registradas para
cada pega e que podem exemplificar a metodologia. A principio sdo consideradas as
caracteristicas de projeto e manufatura recomendadas para sistemas de classificagdo e
codificagdo. Mas deve-se lembrar que ndo é desenvolvido um codigo, as pecas sdo
arquivadas pela descrigdo de suas caracteristicas, para evitar os problemas ja comentados
sobre o inconveniente das base de dados de um SCC. As caracteristicas que

normalmente sfo recomendadas sdo as da Figura III 3 a seguir.

PLANEJAMENTO
DA PRODUCAO

PROJETO

PLANEJAMENTO DO

QUALIDADE PROCESSO

GERENCIA

Figura III 2 - Base de dados unica
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Cada :aracteristica ¢ identificada de maneira univoca, sendo facilmente resgatada quando
solicitada. Algumas das caracteristicas que sdo utilizadas, estdo melhor detalhadas na
Figura III 4. Para preencher os dados necessarios é preciso ter disponivel além do
desenho, as fichas de processo e informagdes adicionais sobre os lotes produzidos, ac
longo do tempo, para cada componente que devera ser cadastrado. O universo de
caracteristicas escolhidas para exemplificar a potencialidade da metodologia sdo as que
caracterizam as pegas prismaticas, que nio sdo consideradas nos trabalhos pesquisados

que abordam similaridades geométricas.

CARACTERISTICAS DE PROJETO

Forma externa basica Dimensdes principais
Forma interna basica Dimensdes de menor importincia
Acabamento superficial Tolerincias
Material
CARACTERISTICAS DE MANUFATURA
Pro:esso principal Miquinas ferramenta
Operagdes de menor importiancia Tempo de produgdo
Maior dimensdo Tamanho do lote
Acabamento superficial Producéo anual

Figura III 3 - Caracteristicas de projeto e manufatura

Na base de dados, as caracteristicas podem ter seus atributos de duas formas. A primeira
forma € a mais comum e trata com dados quantitativos. Estes dados sdo, por exemplo,
caracteristicas em que ndo ha duvidas quanto ao seu valor, com¢ as dimensdes das
pecas. A segunda forma trata com dados qualitativos, que sdo atributos dados de forma
lingiiistica, como por exemplo complexidade de forma, cujos atribu'os podem ser
complexa, pouco complexa, nenhuma complexidade, etc... . Este tipo de atributo
viabiliza o procedimento de obteng¢do de informagdes, para que, o conhecimento de

especialista se materialize em conhecimento disponivel para a empresa.
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CARACTERISTICA

DETALHAMENTO

ATRIBUTOS

Furos passantes

didmetro max.,

didmetro min.

numero de furos

Furos nao passantes

didmetro max.

didmetro min.

nuamero de furos

Pockets

comprimento max

comprimento min,

largura max.

largura min.

profundidade max.

profundidade min,

numero de pockets

Planos

area max.

area min.

numero de planos

Ranhuras

comprimento max.

VALORES NUMERICOS

comprimento min.,

numero de ranhuras

E SUBJETIVOS QUE

Furos roscados

didmetro max.

didmetro min.

CARACTERIZAM AS

passo max.

passo min,

CARACTERISTICAS

numero de furos

Superficies inclinadas

inclinagfio max.

DE CADA PECA

inclinagdo min,

4rea max.

4rea min.

num. sup. inclin.

Forma basica

(A) comprimento total

(B) altura maxima

(C) largura maxima

Tecnologia

tolerncia mais apertada

melhor acabamento

nivel de complexidade

Material

resisténcia

dureza

velocidade de corte 6tima

Complexidade de
forma

num. de superficies com
trabalhos diferentes

num. de superficies especiais

num. de elementos rotactonais

num. de engrenagens

Lote

num. max. para produgido

nim. min. para produ¢io

Produciio anual

nam. max.

nam. min.

Processos

mim de operagdes em torno

num de operagdes em furadeira

num de operacdes em fresadora

num de operagdes em retifica

Figura III 4 - Caracteristicas das pegas prismaticas para a base de dados
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Em resumo, as vantagens que esta base de dados deve proporcionar em relagdo a as

originadas principalmente em SCC, estdo descritas na Figura III 5.

FACILIDADE DE INSERIR
NOVOS DADOS

DADOSNAO
DUPLICADOS
(MAIOR CONFIABILIDADE)

DADOS LINGUISTICOS DESNECESSARIOO
(MAIS NATURAIS) CONHECIMENTO DE
CODIGOS

VIABILIZACAO DA
INTEGRACAO DA MANUFATURA

Figura III 5 - Vantagens da base de dados

Para obter as vantagens desejadas, a base de dados é desenvolvida usando os conceitos
de orientagdio por objetos. Isto significa que a informagdo sobre cada pega, encapsula a
informagdo de todas as suas particularidade. Uma base de dados orientada por objetos
permite o arquivamento de estruturas complexas de dados que s3o importantes para
engenharia (WINBLAD et al. 1993), permitindo ainda facilidade em fornecer

informagdes para a parte logica da metodologia. Aspectos mais detalhados sobre a base
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de dados, inclusive informagdes adicionais sobre maquinas e processos, sdo vistos no

proximo capitulo.

III.4. Representacao das pecas

Para classificagdo das pegas quanto a similaridades, representa-se estas por vetores,

sendo X um lote de n pegas. A representagdo deste conjunto é dada em (3.1).

X={x1, X2 ,..., xn} 3.1

Cada um dos componentes de (3.1) tem m caracteristicas. Assim uma pega €

representada por um vetor de m dimensdes, como é mostrado em (3.2).
Xi =(X{1> Xi2,-> Xim) (3.2)

Xi1> Xigs---> Xiy 580 0s valores das caracteristicas da peca i. O lote de pegas consiste

entdo de uma matriz n x m. Esta matriz tem a forma apresentada na Figura III 6.

Figura III 6 - Matriz pegas x caracteristicas

A matriz da Figura III 6 é formada com os valores das caracteristicas que sdo

importantes para a analise de agrupamentos. As caracteristicas sdo selecionadas através
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de uma escolha realizada na base de dados sobre as pegas. Os valores das caracteristicas

podem ser dados quantitativos ou qualitativos.

ITI.5. Atribuicdo de pertinéncias

Na base de dados, como ja comentado, podem estar inseridos dois tipos de dados,
quantitativos e qualitativos. Desde que as caracteristicas podem ser quantitativas ou
qualitativas ¢ importante que o procedimento de agrupamento possa tratar com estes
dois tipos de caracteristicas de uma maneira unificada. E necessario manipular os dados
destas caracteristicas de uma forma normalizada, de outra maneira pode haver problemas
de escala. Nesta metodologia os dados das diferentes caracteristicas sio expressos em
termos de pertinéncia. Para isto, para cada caracteristica a ser analisada nas pegas so
atribuidas pertinéncias entre O e 1, o que elimina o problema de escala. A matriz da
Figura III 6 deve assim ser transformada para que isto acontega. Neste sentido, fungdes

de pertinéncia adequadas para cada caracteristica deverdo estar disponiveis.

III.5.1. Caracteristicas quantitativas

Valores de pertinéncia para caracteristicas quantitativas podem ser expressas diretamente
em fungdo dos valores das caracteristicas retiradas da base de dados. Por exemplo a

caracteristica comprimento, imaginando que os valores obtidos para 7 pegas fossem

dados pelo vetor (3.3).

[ 10.00;7.2; 4.5, 6.75; 6.25; 9.00; 3.50] (3.3)
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Os valores de pertinéncia para esta caracteristica podem ser obtidos dividindo cada valor
de comprimento pelo maior valor do vetor (para o caso 10.00). Este procedimento

resulta em um outro vetor, que ¢ o de pertinéncia e que € dado por (3.4).
[1.00; 0.720; 0,45; 0.675; 0.625; 0.900; 0.350] (3.4)

As pertinéncias também podem ser atribuidas utilizando algumas das expressées a seguir,

sugeridas por JIANYING (1987).
X..
X, === (3.5)
I xjmax

v % %min
= ) (3.6)

J x. -X. .

jmax jmin

%%
w=1- 3.7
xlj X. _ (3.7

X. .
jmax ~ jmin

onde, os parametros utilizados s3o calculados da seguinte maneira:

ijax = I'HZX(XIJJ
X. . =mi_n(x..j
jmin 1]

— 1
e X.=—
] nj

M=

1 %ij

e i=1,2,.,nej=1,2,..m

Além disto também pode-se utilizar graficos com as fungdes de pertinéncia, que
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atribuirdo automaticamente o valor da fungdo de pertinéncia as caracteristicas
selecionadas para a matriz da Figura III 6. Como exemplo, imaginando que se esta
classificando uma familia de eixos longos, e a pega em questdo possui 100mm de
comprimento. Se a fungdo de pertinéncia for a da Figura Il 7, a pertinéncia que a peca
tera para esta caracteristica geométrica é 0.8. As demais pecas que forem da amostra a
ser analisada terdo seus valores de pertinéncia atribuidos da mesma forma.

\Pertinéncia

1,0

S comprimento dos eixos em mm

100 150
Figura IIT 7 - Atribui¢do de pertinéncia por gréaficos

A possibilidade de manipular fungdes permite uma grande flexibilidade ao processo de

atribui¢@o de pertinéncias.

II1.5.2. Caracteristicas qualitativas

Ao contrario de algumas caracteristicas que s3o unicas e definidas de forma ndo
ambigua, as incertas nio possuem defini¢do clara. Estas caracteristicas normalmente sdo
qualitativas e descrevem os atributos em termos incertos, tais como, “grande, estreito,

médio, complexo, alto, baixo...”. Exemplos destas caracteristicas podem ser, rugosidade
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das pegas, velocidade de corte ou complexidade de forma. No caso da caracteristica
velocidade de corte, pode-se ter, por exemplo, uma classificagdo pelos atributos: alta

velocidade, média velocidade ou baixa velocidade.

Uma maneira de se quantificar estas caracteristicas ¢ usar o método AHP (Analytic
Hierarchy Process) que tem sido utilizado como ferramenta de suporte em tomadas de
decisdo e foi proposto por SAATY (1977). O método fundamenta-se em comparagio
dos atributos das diversas caracteristicas, dois a dois. Desta forma é possivel obter uma
escala de importancia de cada um dos atributos, fato essencial para obtengdo das familias
de pecas que considerem incertezas. E montada uma matriz quadrada avaliando-se a
importancia de um atributo sobre o outro, utilizando para isto uma escala adequada
quando ¢ feita a comparagio. Definida a matriz de comparagdo, calcula-se o autovalor e
seu correspondente autovetor para a matriz. O autovetor da a ordem de prioridade ou
hierarquia dos atributos estudados, que para o problema estudado representara os pesos
(pertinéncia) dos diversos atributos designados para uma dada caracteristica. O

autovalor ¢ a medida que permitira avaliar a consisténcia ou a qualidade da solugdo

obtida.

Usar o método AHP foi uma proposta de ARIEH; TRIANTAPHYLLOU (1992), que se
preocupam com este problema, mas nfo tratam adequadamente a obten¢do de
similaridades, a possibilidade de usar graficos € o uso do AHP para outros pontos

importantes, que sdo abordados neste trabalho.
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a) A metodologia do método AHP

O AHP (Analytic Hierarchy Process) ¢ um método que permite atribuir pertinéncias
para atributos em que se necessita ter uma ponderagio e valores numéricos nio podem
ser obtidos diretamente. O problema € entdo encontrar o valor relativo ou prioridade de
cada atributo com respeito a caracteristica em questdo. Esta lista de prioridade torna-se

entdo pesos, que podem ser usados como pertinéncias na classificagdo por similaridades

que se deseja.

O AHP trabalha com uma matriz de comparag@o,isto é, pares de atributos, cujas entradas

indicam a for¢a com a qual um atributo domina outro.

Se, por exemplo, as pertinéncias sdo w;, i = 1, ..., n, onde n é o nimero de atributos,
entdo uma entrada a; ¢ uma estimativa de w; ;' . A formulagio de escalagio ¢ traduzida
em um problema do maior autovalor. A teoria matematica assegura a existéncia de um
autovalor real positivo para matrizes com entradas positivas cujo autovetor associado é
um vetor de pesos (SAATY 1977). Este autovetor pode ser normalizado para ter a soma

de seus valores igual a um, ou para que o maior valor encontrado seja um. Estes

autovetores sio unicos.

Supondo que deseja-se comparar um conjunto de n atributos, que definem uma

caracteristica, em pares de acordo com suas pertinéncias. Designando os atributos por

! n representa o nimero de atributos que sdo usados para determinar uma caracteristica (por exemplo,

alta velocidade, média velocidade e baixa velocidade podem ser atributos da caracteristica velocidade de
corte.e entdo 7 = 3), w; representa o valor numerico do atributo se existesse uma escala e @; 0s termos
da matriz A que significam a estimativa da importincia de uma atributo sobre o outro, que é um dado a
ser fornecido por quem faz a analise.
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Ay, ..., A, e suas pertinéncias por wy, ..., w, As compara¢Ges por pares podem ser

representadas por uma matriz como indicado em (3.8).

A, A, - A,
Alw, Iw, w /w, - w/w,]|
A=a,= Ay w,/w, w,/w, - wz/wnl (3.8)
: : : !
A“Lwn/w1 w,/w, - wn/wnJ

A matriz (3.8) tem em todas entradas valores reais e positivos, satisfazendo ainda a

propriedade (3.9).

8= l/a;,- (3 .9)

A matriz (3.8) recebe o nome de matriz reciproca positiva. Pode-se ver que se a matriz
(3.8) for multiplicada pelo vetor transposto w" que tem como valores wy, ..., w,, é obtido

o vetor nw. Com isto, o problema toma a forma indicada em (3.10).
Aw = nw (3.10)

O raciocinio até agora assume que w (pertinéncia) é conhecida. Entretanto o que se tem,
normalmente, é a matriz 4 e assim para calcular w, € necessario resolver o sistema de

equagdes indicado por (3.11).
(A -nl)w =0 (3.11)

Em (3.11) w € desconhecido e o sistema de equagdes tera uma solugdo ndo zero se e
somente se n € um autovalor de 4. Isto ¢ uma raiz da equagdo caracteristica de A. Mas
A tem dimensio 1 (dim {A} = 1 = todas as linhas da matriz sio linearmente

dependentes da primeira) desde que cada linha seja uma constante multipla da primeira
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linha. Assim todos os autovalores A;, i = 1, ..., n, serdo zero exceto um. Portanto

somente um dos A, que é chamado A, tera um valor diferente de zero e € o valor n.

A solusdo w para este problema € qualquer coluna de A. As solugBes se diferem por uma
constante multiplicativa. Entretanto, é conveniente normalizar esta solugio para que a
soma dos atributos seja igual a 1 ou para que o atributo de maior intensidade tenha
pertinéncia 1. O resultado é uma solugio Unica ndo importando qual coluna foi usada.

Desta maneira foram obtidas pertinéncias proveniente da matriz de razdes.

A matriz A satisfaz a propriedade de consisténcia (3.12), sendo chamada de consistente.

Por exemplo, se for dado qualquer linha de 4, pode-se determinar as entradas restantes

desta relagdo.
2jjdx = Qi (3.12)

Agora supondo que se esta tratando com a situagdo em que as pertinéncias ndo sdo
conhecidas, e se tem a estimativa das razGes na matriz, para este caso a consisténcia
citada pode ndo ocorrer, que € o caso mais comum a ser observado para o problema de
obten¢do de similaridades. Para uma representagdo, realista, da situagio em comparagdes
de preferéncia, deve-se considerar a inconsisténcia em julgamentos, porque, mesmo se

esforgando os sentimentos e preferéncias humanas s3o inconsistentes e intransitivos.

Sabe-se que em qualquer matriz, pequenas perturbagdes nos coeficientes implicam em
pequenas perturbagdes nos autovalores. Assim o problema mostrado wor (3.11) torna-se

o representado por (3.13).

AW = ApaW’ (3.13)
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Também sabe-se que uma matriz de entradas positivas tem um autovalor real positivo
cujo modulo excede a todos os outros autovalores (SAATY 1977). O correspondente

autovetor tem entradas ndo negativas e quando normalizado é unico. Alguns dos

autovalores remanescentes podem ser complexos.

Supondo que se tenha a matriz reciproca positiva, com seus valores obtidos através de
estimativa. Para se ter uma estimativa global de inconsisténcia para uma perturbagédo das
suas entradas, € necessario se saber quanto é proximo Amax de 7 e/ou w’ de w. Se eles
ndo sdo proximos pode-se revisar a estimativa feita na matriz. Nota-se que melhorando a
consisténcia ndo significa que se estd obtendo uma resposta proxima da solugdo real.
Significa somente que as estimativas das razdes na matriz, sio mais proximas de serem

logicamente relacionadas que se forem escolhidas aleatoriamente.

A partii' daqui € usado A = (a;) para estimar a matriz e w para o autovetor. A matriz

reciproca A de entradas positivas s é consistente se Apy= M.

Com a inconsisténcia, sempre Am,: ¢ maior que n. Para estimar o autovetor, para o caso
de n3o consisténcia, uma maneira é multiplicar as entradas de cada linha da matriz 4 e
tirar a raiz # (nGimero de atributos) (SAATY 1977). Desde que deseja-se ter valores que
somados resultem em 1, normaliza-se o vetor encontrado anteriormente pela soma de
todas as entradas deste vetor. Se deseja-se ter o elemento de maior valor com pertinéncia
1, basta dividir o vetor previamente encontrado pelo mais alto valor. Este autovetor é

que podera ser usado para quantificar dados qualitativos em TG.

Mas, a consisténcia dos julgamentos nio ¢ ébvia e tem de ser examinada. Uma medida

de consisténcia ¢ a razio de consisténcia (RC). A razio de consisténcia é obtida
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primeiramente estimando Am.. SAATY (1977) estima Ama somando as colunas da
matriz 4 e multiplicando este resultado (que € um vetor) por w, normalizado para que o
somatorio dos valores do autovetor seja 1. Ele estabelece, entdo, a expressio (3.14)
como um indice de consisténcia (IC) para a estimativa feita para a matriz reciproca A.

_ Ry —n)

IC= (n-D) (3.19)

A razio de consisténcia (RC) € obtida por (3.15), onde CA é um indice de consisténcia

aleatoria, originado de uma amostra de 500 matrizes reciprocas positivas geradas

aleatoriamente com as entradas do conjunto {1/9,1/8, ..., 1,2,..... 8, 9}.
IC
RC=——- 3.15

Se os calculos produzem um RC maior que 0.10, entdo é recomendada uma revisdo da
matriz de julgamento A, até RC ser menor ou igual a 0.10. Uma tabela obtida para

valores de CA em fungdo do nimero de atributos que se esta estudando (ordem da

matriz) € visto na Figura III 8.

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9
CA
aleatéria 0 0 0.58 0.9 1.12 1.24 1.32 1.41 1.45

Figura III 8 - Tabela para verificagdio de consisténcia

SAATY (1977) afirma que quanto maior a ordem da matriz menos significante so as
perturbagdes sobre o autovetor. Se a ordem da matriz é pequena, o efeito de uma
perturbagdo sobre o autovetor pode ser grande. Pode-se assumir que quando o indice de

consisténcia mostra que as perturbagbes da consisténcia sdo grandes, e portanto o
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resultado € precario, a informagdo no pode ser usada para uma resposta razoavel. Pode-
se tentar melhorar a consisténcia, para um ponto, onde sua confianca indicada para o
indice seja aceitavel e o valor do indice seja pequeno (quando comparado com seu valor

de uma matriz reciproca gerada aleatoriamente e de mesma ordem).

b) Quantificando dados qualitativos

E apresentado agora a escala recomendada por SAATY (1977) que foi testada com
resultados satisfatorios quando comparada a outras escalas. A escala é usada para a
estimativa das razdes da matriz reciproca positiva, que sintetiza a comparagio dos
atributos de uma determinada caracteristica. A matriz tendo seu autovetor calculado

fornece as pertinéncias para a caracteristica qualitativa que se deseja estudar.

Os julgamentos das pessoas sdo tomados qualitativamente e uma correspondente escala
de valores € atribuida a eles. Como comentado, ndo se espera uma consisténcia para
todas as entradas da matriz, porque os sentimentos das pessoas nio correspondem a uma
formula exata. Entretanto, para se ter uma melhora na consisténcia nos julgamentos
numeéricos, qualquer valor de a; € atribuido comparando o atributo i com o J, o valor
reciproco € atribuido automaticamente para ;. Este valor ¢ a;; = 1/a;. Usualmente deve-
se atribuir os valores que sdo maiores que a unidade. Se um atributo ¢ julgado ser o
vezes mais forte que um outro, entdo para a outra combinagio deve-se atribuir 1/cc como

valor de intensidade.

O argumento em favor da escala proposta por SAATY (1977) é que ela pode ser usada

para reproduzir resultados ja conhecidos em fisica, economia, ou em qualquer area que



(

¢

ccecccoccCcccccccccccccccccccccccccooca

,

Capitulo ITI - Metodologia 75

exista uma escala. Esta escala € 1til para valores de n < 10.

Devido a experimentos psicologicos que mostram que um individuo ndo pode
simultaneamente comparar mais que 7 objetos (mais ou menos dois) sem se confundir,

SAATY (1977) escolheu 9 como limite. O grau de importancia proposto é o da Figura

1 9.
Iniensidade de Defini¢io Explicaciao
importancia
1 Igual importincia Duas atividades contribuem igualmente
para o objetivo

3 Fraca importdncia de uma sobre a Experiéncia e julgamento favorecem

outra ligeiramente uma atividade e relagio a
outra

5 Essencial ou forte importincia Experiéncia e julgamento favorecem

fortemente uma atividade em relagdo a
outra

7 Importincia demonstrada Uma atividade ¢ fortemente favorecida

¢ sua domindncia ¢ demonstrada na

pratica

9 Absoluta importincia A evidéncia favorecendo uma atividade

sobre a outra ¢ a mais alta ordem de

afirmacio
2,4,6,8 Valores intermedidrios entre dois Quando se deseja um maior
julgamentos sucessivos COMPromisso
Reciprocos dos valores Se uma atividade i tem um dos
acima valores ndo zero acima quando
comparado com a atividade j , entdo
J tem um valor reciproco quando
comparado com i.
Racionais Razdes surgidas da escala Se a consisténcia foi forcada para
' obtengdo de »# valores numéricos para
ol Y‘ a matriz

Figura II1 9 - A escala de SAATY (1977)

Pode-se notar que o numero zero ndo ¢ utilizado na escala Isto é natural ja que o
reciproco deste nimero ¢ indeterminado. Os reciprocos de todos os valores, que sdo

maiores ou iguais a 1, devem ser colocados na posigdo transposta da matriz reciproca
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positiva, sendo estes valores obtidos diretamente apos o julgamento de dois atributos

(ndo sendo obtido por julgamento).

No momento de se preencher a matriz de comparagdes A, considerando dois atributos, i
no lado esquerdo (linha) da matriz e outro atributo j acima (coluna) é necessario estimar
qual dos dois tem a propriedade em discussdo maior e quanto mais forte (usando a

escala de 1 a 9). Isto leva a obtencdo de @y O valor reciproco a; é entdo

automaticamente atribuido.

O numero necessario de julgamentos a serem feitos, notando que a;=1 e a;=1/ a;, é

dado pela expressio (3.16), onde n representa o numero de atributos que estd se

estudando.

(3.16)

Deve ser lembrado que a consisténcia é necessaria, mas ndo é condigio suficiente para
que o julgamento tenha sido feito da melhor maneira possivel. A consisténcia pode ser

boa, mas a correspondente dos julgamentos pode ser pobre.

SAATY (1977) testou a sua proposta em problemas de diversos tipos em que se sabia o

valor real, para que a forga da sua proposta fosse testada. Este procedimento permitiu a

validagdo de seu método.

Normalmente, para designar uma caracteristica, de uma forma qualitativa em TG, o
nimero 10, colocado como limite, é mais que suficiente. Apesar a afirmacio de
TRIANTAPHYLLOU; MANN (1990) e TRIANTAPHYLLOU et al. (1990) que o

método tem altas taxas de falhas, isto é principalmente devido ao fato de que foram
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testadas matrizes de ordem até 30, muito acima do indice de confiabilidade estipulado
por SAATY (1977). O indice de falha (inversdo de ordenagdo) para ordem até 10 fica

em torno do valor de 0.10 utilizado para aceitagdo ou ndo das respostas.

A proposta de SAATY (1977) representa uma maneira sistematizada de obtengdo de
valores, permitindo conforme sua afirmativa uma discussdo do porque dos valores
atribuidos na matriz reciproca. Em suas mais de 30 aplica¢des realizadas ele afirma que
as pessoas envolvidas se mostraram satisfeitas com a iteragio ¢ com as saidas. Um

exemplo da aplicagdo do método é mostrado no capitulo sobre estudos de casos.

III.6. Atribuicao de pesos diferentes as
caracteristicas a serem analisadas

O proposito deste item € permitir enfatizar caracteristicas importantes de acordo com
certos critérios, para aumentar a distdncia entre grupos de pecas, e para fazer a
classificagdo de acordo com similaridades mais simples. Esta etapa deve ser realizada
ap0s a atribuigfio de pertinéncias, feitas pelos procedimentos descritos no item anterior,
sobre a matriz da Figura III 6. A matriz de pertinéncias € representada pela Figura III 10,

onde n é o numero de pegas e m 0 niimero de caracteristicas.

G vl

|
HERE
L

K e e Xom]

Figura III 10 - Matriz de pertinéncias
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Devido ao fato de que cada uma das caracteristicas tem diferente influéncia sobre a

classifica¢do, o vetor caracteristico efetivo de uma pega pode ser recalculado por (3.17).

(3.17)

ei=12..n

e j=12,..,m

o @J- = fator peso para a contribui¢@o das caracteristicas para a classificagio.

Este fator @J- permite atribuir a importancia das caracteristicas que se quer analisar na

formagdo de familias. Para esta proposta a maneira de se atribuir os pesos pode ser feita
de duas formas. Na primeira o analista define o peso que ele considera apropriado para
cada uma das caracteristicas a serem analisadas. O valores possiveis se encontram no
intervalo de 0 a 1. Quanto mais proximo de 1, maior a importancia da caracteristica para

a analise em questio.

Outra nianeira de se obter os pesos de cada uma das caracteristicas, é também utilizar o
AHP, mostrado anteriormente. Os atributos da matriz de comparagdo representam as
caracteristicas que serdo analisadas. O autovetor obtido define o peso conveniente para
cada uma das caracteristicas de acordo com a importancia de cada uma para a analise em
questdo, de acordo com a opinido do(s) analista(s). A utilizagdo do AHP permite uma
atribuic@o mais racional que a atribui¢do individual de pesos. Apds a atribuigio de pesos

obtem-se a matriz da Figura ITIT 11.
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Figura III 11 - Matriz com pesos das caracteristicas consideradas

A atritui¢@o de pesos € um passo importante para a obtengdo de similaridades, uma vez
que ela permite atribuir aos dados uma forma de interpretagio de sua magnitude que
permite um agrupamento mais facil. Na classificacdo sobre diferentes propositos, os

pesos das caracteristicas podem ser diferentes.

III.7. Eliminacido de caracteristicas
semelhantes

Nsta etapa, quando as caracteristicas (com pertinéncias atribuidas as diversas pegas) sdo
muito proximas, uma delas pode ser eliminada da analise. Isto resulta na diminuigio na
ordem: da matriz pega x caracteristica. Este fato faz com que o processo de obtengdo de

similaridades seja simplificado, j4 que um menor nimero de caracteristicas serdo

analisadas.

A maneira de se realizar a eliminagdo ¢ através da correlag@o entre as «.aracteristicas.
Quando algumas caracteristicas possuem grande correlagio, uma delas pode ser

eliminada da analise. Uma expressdo, para calculc da correlagdo (r), que pode ser usada

¢ mostrada em (3.18).
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min(x", .  x'

m (3.18)
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Onde:

* n =numero de pegas;

¢ m = numero de caracteristicas.

A utilizagdo de (3.18) leva a uma matriz quadrada, cuja ordem é o numero de
caracteristicas que se estd analisando. A caracteristica a ser retirada é aquela que tem
menor indice de incerteza linear ou quadratico. Estes indices sio mostrados em item
especifico deste capitulo (IIL.11.1 e IIL.11.2). Com a eliminagio das caracteristicas
correlatas a matriz da Figura IIT 11 transforma-se na da Figura III 12, onde p é o nimero

de caracteristicas que permaneceram.

Figura III 12 - Matriz com as caracteristicas correlatas eliminadas

II1.8. Obtencio de agrupamentos similares

Com a matriz pega x caracteristica, as pertinéncias atribuidas, os pesos das
caracteristicas calculados ou fornecidos e a eliminagdo de caracteristicas correlatas,
pode-se agora obter os agrupamentos de pegas similares de acordo com as caracteristicas

escolhidas. Para isto € necessario a obtengdo de uma outra matriz, quadrada, que define
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a semelhanga entre as pegas. Em seguida € necessario verificar se esta matriz é transitiva

e em seguida obter os agrupamentos para um nivel de similaridade minimo estipulado.

III.8.1. Matriz de semelhancas

A relagdo S indica a semelhanga entre diferentes pe¢as. S € uma matriz n x n e satisfaz

as seguintes propriedades:

2

e Reflexiva Vi k Sikzl 1=k;

12k,

e Simétrica Vi, k Sik=Ski

Para obter a matriz S pode-se usar diversas férmulas para o calculo, € que normalmente
sdo chamadas de coeficientes de similaridade, propostas na literatura (XU, WANG
1989), entre elas temos as expressdes (3.19) a (3.23), onde X; e X; representam a
comparagio entre as n pegas. E preciso tomar cuidado com o nome dado a estes
coeficientes, pois o resultado ndo gera relagdo de similaridade com as propriedades

previstas na teoria sobre Fuzzy e sim uma relagio de semelhanga (itens A.7 ¢ A.8 do

Anexo A).

él‘uk(X"ik )— “k(x"jk )

S(X;. X;)=1- (3.19)

kél maX(uk (x"ik ) B (x"jk )

kg: min(uk (x"ik )»Uk (X"jk )

S(X;.X,)=Tp (3.20)

2 k§1 (0 ("3 )+ 1y (x"jk )
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k‘iluk(x"ik )* le(X"jk )

S(X;.X )= (3.21)

. 1/
((él(uk(X"ik Dk (élmk(x" 40772

él‘“k(x"ik )- “k(x"jk )‘
S(Xi’Xj): 1-—p (3.22)
k2=:1 maX(uk(X"ik )’“k(""jk )

S(X;.X;)=1- (3.23)

1 "
él(uk (x ik )+ Uk(x ik )
Estas medidas normalmente tém uma variagdo minima, e elas usualmente produzem os
mesmos resultados se os agrupamentos sdo compactos e bem separados. Entretanto, se
os agrupamentos sdo proximos um do outro, resultados diferentes podem ser obtidos.

Resultados sdo avaliados no capitulo V. Os coeficientes de similaridade mostrados tém

as seguintes propriedades:

. OSS(xi,xj)Sl p/ xiixj;

Com uma das expressdes dos coeficientes de similaridade é possivel chegar a matriz da
Figura III 13. A Figura III 13 representa uma matriz simétrica que pode ser usada
diretamente em analise de agrupamento. Existem propostas diferentes de representagio
da semelhanga, como proposto por TAN et al. (1994), mas a representagio por matriz é

mais simples e facil de entender e analisar.
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S!1 Si_n]
S =

S o Sm
Figura III 13 - Matriz de semelhangas

A semelhanga entre pegas consiste da classificagio destas em relagio a4 geometria,
fungdo, material e/ou processo que ¢ obtida pela manipulagio das pertinéncias

calculadas.

Para a matriz de semelhanga da Figura III 13 corresponder a uma relagdo de
similaridade, como mostrado detalhadamente no item A.7 do Anexo A e definida por
ZADEH (1971), € necessario que uma terceira propriedade seja observada, que é a de
ser transitiva. Este fato nem sempre ocorre sendo necessario obter uma outra matriz em

que esta propriedade seja observada (POTOCZNY 1984). Este procedimento ¢

comentado a seguir.

II1.8.2. Relacao equivalente Fuzzy

Como citado a matriz da Figura III 13 pode ndo satisfazer a propriedade de ser
transitiva. Nao se pode concluir entdo, que se A é semelhante a B, ¢ B é semelhante a C,
entdo A ¢ semelhante a C. Para poder contornar este problema ¢ preciso transformar a

matriz de semelhangas em uma matriz que tenha a caracteristica de ser transitiva.

Pode-se usar entdo a teoria Fuzzy para transformar esta matriz em uma relagdo

equivalente, e que permitird a formagdo de agrupamentos mutuamente exclusivos. As
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relagdes de composigdo de uma matriz Fuzzy sio definidas por (3.24) e (3.25).
2 _
R4 =RoR (3.24)

onde:

k=l i)
Ly = i\=/1 rij A rjk (3.25)

Pode-se utilizar outras relagdes de composi¢do, que ndio a MAX-MIN, para se chegar a

matriz R2. Como demonstrado no item A 6 do Apéndice A o fechamento transitivo

Fuzzy R da matriz da Figura III 13 é a matriz equivalente Fuzzy a qual pode ser obtida

por (3.26)° .
R=RuURZy. RK (3.26)

A expressdo (3.26) que representa o fechamento transitivo de uma relag¢@o binaria, esta
explicada também no Apéndice A. Aqui, para se implementar em software este calculo é
necessario que se teste a ocorréncia do fendmeno de ndo convergéncia’. A matriz
transitiva obtida a partir da matriz de semelhangas ¢ a da Figura III 14, esta matriz tem as
propriedades definidas para uma relagdo de similaridade e leva a agrupamentos
mutuamente exclusivos, e também recebe o nome de relagdo equivalente Fuzzy. Alguns

pesquisadores se preocupam com desenvolvimentos de algoritmos para facilitar a

2 As expressdes (3.24) e (3.25) representam a composigio MAX MIN aplicada a composi¢cdo de uma
matriz e ela mesmo. A operagio de composigio ¢ explicada detalhadamente no item A.4.1 do Anexo A.
Os simbolos utilizados também estdo relacionados no mesmo Anexo. Em (3.25) n é o niimero de pegas.

* O calculo do fechamento transitivo ¢ detalhado no item A.6 do Anexo A. k representa o numero de

iteragdes menos 1 em que se encontrou a matriz que permite obter o fechamento transitivo representado
por (3.26).

* Problema que pode acontecer na obtengdio do fechamento transitivo e mostrado na Figura A 23 do
Anexo A.
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obtengdo da matriz transitiva, como por exemplo, GUOYAO (1992), LI (1990) e
MISHREF;, EMAM (1992). Mas a programagdo da logica apresentada (e detalhada no
item A.6 do Anexo A) é racional, e neste trabalho optou-se por ir obtendo as relagdes de

composigdo e verificando se ja existia ou ndo uma relagdo transitiva.

Figura III 14 - Matriz transitiva ou relagdo equivalente Fuzzy

Outra relagdo de composigdo que foi utilizada é a MAX PROD, definida no item A9 do
Anexo A, cujas propriedades sdo semelhantes a MAX MIN para a obtengio da matriz

transitiva. A analise das duas regras de composi¢do ¢ feita no capitulo V.

II1.8.3. Obtencido das familias

Finalmente dado um nivel oc, se obtém R, da relagdo equivalente Fuzzy R da Figura III

14, de acordo com (3.27)°. Para diferentes valores de o, pode-se obter diferentes

classificagdes das pegas analisadas. Com um valor grande de oc, menos pegas sio

classificadas em cada familia e portanto mais familias sdo formadas®.

> A definigio de R.. ¢ dada no item A.4.2 do Anexo A.

¢ o ¢ também chamado neste de trabalho como «- cut ou alfa-cut. com mesmo significado.
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ral )

rik=1 ser) 2o
nxn

0 sery <a 3.27)
Lk=12,...,n

Um exemplo, da decomposi¢do, para obtengdo das familias pode ser melhor

compreendido através das Figura IIT 15 e Figura III 16. Na Figura III 15 é mostrado a

atribuigdo de alguns valores oc, na Figura III 16, para cada um dos niveis (o), ilustra-se

os diferentes agrupamentos formados. Por exemplo, para o« = 0.9, existem trés

agrupamentos, o primeiro composto das pecas A, D e E, o segundo pela pega B e o

terceiro pela pega C.

A B C D E

Al1 08 07 1 09
B (08 1 07 08 08
R=C (07 07 1 07 07"
D|1 08 07 1 09
E 09 08 07 09 1
( A B C D E A B C D E
Al 10 10 10 10 10 Al 10 10 0 10 10]
B| 10 10 10 10 10 B! 10 10 0 10 10
MO7- ol 1o 1o 10 10 0% ¢! 0 o 10 0 ol
D| 10 10 10 10 10 D| 10 10 0 10 10
L EL10 10 10 10 10] E|l 10 10 o0 10 10
A B C D E A B C D E)
Al 10 o o 10 10] Al 10 o o0 10 o]
B! 0 10 0 0 0 Bl o0 10 0 0 0
09- ¢l o 100 oW cl o o 10 0 o
D|10 0 0 10 10 D| 10 10 0
ELI10 0 o0 10 10 EL o0 o 0 o0 10)

Figura III 15 - Exemplo de decomposi¢do de uma relagdo de similaridade
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Figura III 16 - Decomposi¢3o em arvore (pegas A, B, ..., E)

III.9. Formacao de Células de Manufatura

O objetivo deste etapa ¢ providenciar uma maneira de se obter além das pecas similares
quanto a processo, informagdes sobre as maquinas que podem constituir células de
manufatura, com a inclusio da incerteza usualmente encontrada na indGstria. A
formulagdo apresentada até o item anterior somente agrupa as pegas, informagdes sobre
as maquinas que as processam ndo sdo consideradas adequadamente. Para contornar esta

caracieristica é que se propde um item especifico da Metodologia para a questdo de

formegdo de células de manufatura.

Para inicio do processo € estabelecido um procedimento através do qual, uma matriz
pega x maquina, nio binaria possa ser construida. Esta parte é muito importante, porque
ao contrario da maioria dos métodos que identificam a informagio coino sendo 0 ou 1,
ou seja, a maquina processa ou ndo determinada pega, ¢ possivel determinar que mesmo

uma outra maquina ndo estando prevista, apesar de possiveis restrigdes, ela pode

também executar a operagdo em questio.
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Apos a obtengdo da matriz pega x maquina néo binaria um algoritmo para formagio das
células e das familias das pegas devera ser necessariamente utilizado. Para tanto foi
modificado um algoritmo utilizado em problemas convencionais, onde a informagio é 0

ou 1, para que agora seja possivel analisar uma matriz ndo binaria.

A vantagem em relagdo aos métodos tradicionais, que utilizam as matrizes binarias, é o
mecanismo existente de se especificar maquinas alternativas para determinada
caracteristica de uma pega. Na realidade, uma caracteristica de pega pode ser usualmente
elaborada (obtida) em mais de uma maquina. Devido a inabilidade dos métodos
tradicionais tratarem com este fato € que se torna importante uma metodologia para

resolver esta questdo.

II1.9.1. Matrizes nao binairias

Imaginando que n pegas e m maquinas estdo sendo consideradas para a obten¢do de
células de manufatura, normalmente a representagdo de quais maquinas processam cada

pega € dada por uma matriz pega x maquina, como ¢ visto em (3.28).

X, X, X, - X,
Yilu, u, uy, Uy,
, Y,{u, u 1 P ' P
MATRIZ BINARIA = *| * 2 B : (3.28)
Yyl u; up o ouy e ouy,
Ym—uml umZ um3 um—

onde;

e X; éumapecaej=1,2 3, ... n,
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e Y; éumamaquinaei=1,2 3, ... 6 m;

b

e uj; representa a relag@o entre a pega j e a maquina i (u; =0 ou 1).

Por exemplo, u;; = 1 significa que a pega 2 é trabalhada na méaquina 1. Devido a
inflexibilidade desta matriz, que ndo mostra a possibilidade de outra maquina também
poder fazer a pega 2, uma outra matriz ¢ desenvolvida, e ¢ a chamada matriz nfo binaria,

representada por (3.29).

Xl XZ X3 Xn
Yilu, w, u; - uln-l
- ‘ Yy Uy Uy Ugy Uz,
MATRIZ NAO BINARIA = (3.29)
Yiluy Uy, Uy et Uy,
Ym —uml umz um3 umn—
onde:
e X; éumapegaej=1,2,3,.. ., n;
e Y; éumamaquinaei=1,2,3, ., m;
e u; representa a relagdo entre a pega j € a maquina i.
Em (3.29) observa-se as propriedades (3.30) e (3.31).
O0<u; <lparai=1,2,3, . ,mj=1,23, ..,n (3.30)
2.u;>0 parai=1,2,3, ., m. (3.31)
=1

A propriedade definida por (3.30) indica a intensidade (adequabilidade) com que uma
maquina € indicada para processar uma determinada pega, um numero proximo de 1

significa uma grande potencialidade para processar a pega, enquanto numero proximo de

0, indica que a maquina definitivamente nio é adequada.
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cceeCccceccccccccccccccccecccceccec

I11.9.2. Funcio de pertinéncia entre
componentes € maquinas

Os elementos da matriz (3.29) podem ser calculados através de fungdes combinadas

entre maquinas e pegas. Os seguintes passos sdo necessarios para a obten¢do destes

valores:

1. Definir a fung@o de pertinéncia para cada par caracteristica x maquina;
2. Calcular a pertinéncia para cada par caracteristica x maquina,
3. Calcular o indice combinado para cada par maquina x pega, porque usualmente uma

peca tem mais de uma caracteristica processada pela mesma maquina. Este indice,

chamado de combinado, vai para a matriz ndo binaria.

Para exemplificar uma fung@o de pertinéncia para um par caracteristica x maquina, pode-
se pensar nas tolerdncias possiveis de se obter em uma determinada maquina. Esta
fun¢iio pode ser representada pelo grafico da Figura III 17. As equagdes que
representam as informagdes do grafico para atribuigdo de pertinéncias sdo as mostradas

por (3.32).

1 (x)

—
>

tl 2 i3 tolerancias - (x)

Figura III 17 - Fungdo de pertinéncia de tolerdncias p(x) possiveis de serem obtidas por
determinada maquina
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( 0 x < tl

1 tl<x<t2

. (3.32)

t3-12

u(X)j
t2<x<t3

0 Xx>13

Assim, para se obter a matriz ndo binaria, € necessario se obter fungdes de pertinéncia
das principais caracteristicas de pegas, em fungfo da capacidade de determinada maquina
poder executa-la. O principal critério, para selecionar estas caracteristicas, é a selegio
adequada das que podem contribuir para diferenciagio das pecas na hora do
agrupamento. E claro, que é necessario obter para cada maquina a fun¢do de pertinéncia

para a caracteristica que esta sendo estudada.

Apos a obtengdo de todas as fungbes de pertinéncia que relacionam maquinas x
caracteristicas, pode se passar para uma outra etapa que € o calculo do indice combinado
para cada par maquina x peca. Seja:
e X, = {le,sz,---,xjp} j=1,2,3, .-, n conjunto Fuzzy das caracteristicas
do componente j;,
e M= {Y1 , Y, ,~--,Ym} conjunto das maquinas disponiveis;
® py(X;) pertinéncia para maquina i relativa a caracteristica k do componente
IR
onde:
e n = numero de pegas,

e p = numero de caracteristicas,
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e m = nimero de maquinas.

De acordo com a teoria de ZADEH (1965), a pertinéncia entre a maquina i € o

componente j pode ser dada por (3.33)’.

Hy (X)) = A iy, () (3.33)

k<p

Utilizando este procedimento pode-se facilmente determinar a pertinéncia para todos os
pares maquina x pega, € construir a matriz ndo binaria. E importante notar que a matriz
binaria utilizada na maioria dos métodos possui uma interpretagio diferente da ndo
binaria. Na primeira, as entradas indicam a relago de incidéncia entre uma pega e uma
maquina. A relagdo de correspondéncia deve permanecer na matriz resultante, por
exemplo, deve-se garantir que todas as maquinas devem estar em um grupo, onde as
pecas tenham entradas 1 para aquelas maquinas. Por outro lado, algumas entradas se
tornardo elementos excepcionais. Na matriz ndo binaria, a entrada representa o grau com
o qual um componente pode ser processado sobre uma maquina. Ndo é necessario
assegurar que todas as pegas ndo zero estejam nos grupos, desde que existam maquinas
alternativas. Se as maquinas necessarias n3o sdo agrupadas na célula para alguns

componentes, entdo os elementos de fora para estas pegas tornam-se elementos

excepcionais.

Pode se ter problemas para se elaborar fungdes de pertinéncias (graficos) para todas as
caracteristicas importantes, como tolerancia, velocidade de corte, qualidade de

acabamento, etc... para cada maquina. A aplicagdo do AHP consiste numa forma

" Esta expressdo da um comportamento pessimista para analise. ja que a pertinéncia a ser atribuida entre
maquina e pega representa a condigfo, onde a maquina tem maior dificuldade em processar a peca em
questio.
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alternativa e facil de se atribuir pesos a matriz. Para aplica¢io do método, seleciona-se
maquinas que podem fazer determinada operagdo relativa a cada pega e aplicando, o
método ja explicado, obtém-se o autovetor que define a pertinéncia de cada uma das
maquinas analisadas. Um item especifico do capitulo de estudos de casos exemplifica a

obtengdo da matriz nio binaria.

II1.9.3. Algoritmo de agrupamento

Com a matriz ndo binaria montada ¢ necessario que se utilize um algoritmo de
agrupamento apropriado para avaliar as possiveis células de manufatura. Para este caso
foi escolhido como base um algoritmo de formagdo de familias e células proposto por
GONCALVES FILHO (1988) e posteriormente estudado e modificado por
MONTEVECHI (1989). Este algoritmo em sua forma original traz uma solu¢3o para os
casos de matrizes binarias, onde se separa as familias de pe¢as automaticamente, nao
deixando margem para critérios pessoais de avaliagdo e atribui¢do. Este algoritmo ¢
adaptado, neste trabalho, para poder trabalhar com matrizes nio binirias e mantém a
caracteristica de separar automaticamente as familias de pegas. Este fato constitui em
uma vantagem em relagfo a outros algoritmos, tais como o Single Linkage Analysis e o
ROC, que foram adaptados por ZHANG; WANG (1992) (item II.12.4), mas que ndo

possuem esta caracteristica, que € importante para a analise da matriz ndo binaria.

Para se utilizar o algoritmo citado é necessario que ele seja reestruturado e modificado

para incorporar a incerteza. Esta modificagdo ¢ mostrada a seguir.

O algoritmo ¢ baseado em Analise de Fluxo de Fabrica (AFF) combinando técnicas de
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agrupamento e heuristica.

a) Algoritmo original

A sintese do algoritmo pode ser vista na Figura III 18, e um exemplo de familias naturais

(citada no algoritmo) pode ser visto na Figura IIT 19.

1 - Encontrar os vetores dominantes.

2 - Atribuir os vetores dominados aos dominantes (familias naturais), observando o
procedimento de reordenagdo dos dados de entrada.

3 - Calcular o centréide Zi para cada agrupamento.

4 - Eliminar as pegas sozinhas. Calcular o coeficiente de similaridades S entre cada
pega sozinha e os vetores dominantes que permaneceram. Se 8 < 0.5, atribuir a
peca ao correspondente vetor dominante, caso contrario tirar a pega do lote de
dados. Calcular os centroides atualizados.

5 - Calcular o parametro R para a separagdo inicial. Que é para o inicio dos
calculos, a melhor separagio.

6 - Se a separagdo das familias de pegas for menor que 2 executar o passo 9.

7 - Calcular a distdncia “Hamming” entre centroides. Juntar as familias de pegas

correspondentes ao par de centroides mais proximos. Subtrair o numero de
familias de um.

8 - Calcular R da separagdo anterior. Comparar com o R da separagdo anterior.

Se R for menor esta separagdo passa a ser a melhor separagdo. Voltar para o passo
6.

9 - Apresentar a melhor solugio.

Figura III 18 - Algoritmo original para células de manufatura®

8 Asvaridveis Z;, S, e E sdo mostrados a seguir ¢ melhor detalhado em MONTEVECHI (1989).
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maq. 1 mdq. 2 mdq. 3 mdq. 4 maq. 5

peca l 1 1 1 0 0
peca 2 0 1 1 0 0
peca 3 0 0 1 0 0
peca 4 0 0 0 1 1
pecaS| O 0 0 0 1 i

Figura III 19 - Exemplo de familias naturais

Na Figura III 19 pode se identificar facilmente que as pegas 1, 2 e 3 sdo processadas pelo
conjunto de maquinas 1, 2 e 3, enquanto que as pegas 4 e 5 pelas maquinas 4 e 5. Nota-
se neste exemplo que ndo existe nenhuma pe¢a excepcional, nio havendo portanto
duvidas quanto a formagio dos agrupamentos de maquinas. A este tipo de familias que
podem existir em uma base de dados da-se o nome de familias naturais. Para se achar
estas familias existe um procedimento de ordenagdo dos dados de entradas, para garantir
consisténcia matematica, que pode ser melhor compreendido em MONTEVECHI
(1989). O conceito de dominante e dominado também pode ser entendido pela analise da
Figura III 19. Pode se observar que as pegas 1 € 4 sdo as que possuem maiores numeros
de elementos 1 em relagdo as demais pegas de suas familias naturais. S3o portanto estas

pecas as dominantes de suas familias, enquanto que as demais s3o as dominadas.

Como se observa no algoritmo, a eliminag¢do de pegas isoladas € feita a partir do calculo
efetuado com o coeficiente de similaridades definido por GONCALVES FILHO (1988).

Dado duas pecas P1 e P2, o coeficiente de similaridades S(P1, P2) ¢ calculado por

(3.33).

_ n(P1-P2)
S(P1,P2) = A(PIAPD) (3.33)
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onde:

e n(P1-P2) = nimero de maquinas que processam a pe¢a P1 e nio processam

a peca P2;

e n(P1nP2)=numero de maquinas comuns para as pegas P1 e P2.

O diagrama de Venn da Figura IIl 20 representa esquematicamente a defini¢io deste

coeficiente.
Pl P2
P1-P2 <«
conjunto de
mdquinas que
processam P2
conjunto de Pl A P2
mAaquinas que
processam P1

Figura III 20 - Diagrama de Venn, para o coeficiente de similaridade

Para exemplificar este coeficiente, considere as pegas P1 e P2 sendo processadas pelas
maquinas indicadas na Figura III 21. Observando a Figura III 21, n(P1-P2) =2 ¢
n(P1nP2)= 3, portanto aplicando (3.33) o coeficiente S (P1, P2) = 2/3. Os valores
possiveis dos coeficientes de similaridade proposto por GONCALVES FILHO (1988)
ficam dentro do intervalo (0, ). Se o coeficiente S(P1, P2) = 0, o conjunto de maquinas
que processam a pega Pl esta contido no conjunto de maquinas que processam P2.

Neste caso o vetor binario representando a pe¢a P2 é chamado de dominante e o vetor
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binario que representa P1 de dominado. Assim, as pegas podem ser processadas nas
mesmas maquinas. Se a interse¢do € nula (n(P1nP2)= 0) entdo o coeficiente S(P1, P2)

ndo ¢ definido e as pegas P1 e P2 precisam ser processadas em duas células distintas.

maq. | maq. 2 maq. 3 maq. 4 mdq. 5 mdq. 6 mdq. 7
pega 1[ 1 1 1 1 ] 0 0 |
peca2l 1 1 1 0 0 1 1

Figura II1 21 - Exemplo para calculo do coeficiente de similaridade

O coeficiente mostrado € utilizado para eliminar pegas isoladas, que ndo se encaixam em
nenhuma das familias naturais encontradas. Estas pegas sdo as excepcionais. Como
proposto por GONCALVES FILHO (1988) se o valor do coeficiente, entre a pega
isolada e uma dominante, for menor ou igual a 0.5, entdo o nimero de maquinas comuns
¢ alto o suficiente para justificar a unido da pega isolada a familia natural que a pega
dominante representa. Este fato resulta portanto em agrupamentos mais amplos. Pode-se
notar que o conceito deste coeficiente € diferente da maioria dos coeficientes de
similaridade, como mostrado no item IIT .8.1. As propriedades e caracteristicas vistas
para estes coeficientes nio se aplicam a expressdo (3.33). Entretanto como (3.33) ¢
denominado por coeficiente de similaridade, optou-se por ndo alterar a nomenclatura

original.

Depois da eliminagdo das pegas isoladas é usado um algoritmo de agrupamento
hierarquico, 0 método centroide, baseado na distdncia “Hamming”, que une os grupos
minimizando as distancia entre os centroides. A fungdo de distancia utilizada representa
o namero de diferentes caracteristicas possuidas entre as pegas. Dado as pegas X e Y €

seus correspondentes vetores (X, Xz, ..., Xn) € (Y1, Y2, ..., ¥n), & fung@o distancia (d) €
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definida por (3.34).

d(X,Y) = ;\xk _— (3.34)

Para a representacdo bindria, esta distdncia entre duas pegas, define o numero de

caracteristicas diferentes entre elas.

Considerando um conjunto de vetores representativos de pegas divididas em M grupos
Wi, W2, ..., Wo € 0 numero de pegas em cada grupo sendo N;je j =1, 2, ..., m. Cada peca
no conjunto de dados é representada por um vetor X; tendo n componentes. O vetor
médio ou centroide (Z) de cada grupo j é representado pela express@o (3.35).

1 1]
z, :E—in (3.35)

j i=l

R é o parimetro de medida que tera seu valor analisado para dar a melhor separagdo das
pecas em familias. Para seu calculo sdo necessarios alguns passos, que a seguir sio
descritos. Dada uma separa¢io com M agrupamentos, a medida de dispersdo (S;) de

cada agrupamento ¢ dada por (3.36).

Yix, -z (3.36)

1

S, =

1
I =

1

Em (3.36) N; ¢ o numero de pegas do agrupamento i. A distdncia entre centroides de

cada agrupamento € calculada pela expressdo (3.37).

M, = gxk ~Y,| (3.37)

Na expressdo (3.37) Xk € o centrdide do agrupamento i e Yy do agrupamento j. A
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medida de separagdo de agrupamento, Ry, entre dois agrupamentos i e j € definida por

(3.38).

[S; +8S;]
i M.

y

(3.38)

Si e S; sio medidas de dispersdo para os agrupamentos i € j, respectivamente. Finalmente

(3.39) calcula o valor de R. Quanto menor o valor deste pardmetro, melhor é a partigdo

do conjunto em familias.

R= R

M=

1
— . 3.39
V2R, (3.39)

il

Em (3.39) M € o niimero de agrupamentos e R; € o maximo de R;;, parai #}).

Maiores detalhes sobre o algoritmo pode ser visto em GONCALVES FILHO (1988),

MONTEVECHI (1989) e MONTEVECHI (1990 a).

b) Modificacdo do algoritmo original

Para utilizar o algoritmo, mostrado anteriormente, em casos em que se deseja utilizar a

matriz ndo binaria ¢ preciso fazer algumas modifica¢des. As modificagdes sdo detalhadas

a seguir.

O primeiro aspecto que necessariamente deve de ser adaptado € o conceito de dominante
e dominado. Para isto é necessario considerar um valor de pertinéncia que represente a
adequabilidade minima de uma maquina em processar determinada operagdo do processo

da pega. Quem esta fazendo a analise deve fornecer este valor. As pegas dominantes sdo
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aquelas com maior numero de elementos acima deste valor.

A Figura III 22 ilustra um exemplo de dominante ¢ dominada se o valor minimo de

pertinéncia escolhida for 0.7.

maq. 1 mdq.2 mdq.3 maq. 4 maq. 5 mdq. 6 maq. 7
pecall 0.7 08 0.9 0.2 0.2 0 o ]
peca2l 0.6 0.9 0.2 02 0 0.2 0.2 J

Figura III 22 - Exemplo de domindncia para entradas ndo binarias

Na Figura III 22 a peca 1 € a dominante, pois tem maior nimero de elementos acima de
0.7 escolhido como valor minimo necessario de adequabilidade para as maquinas. Cada

elemento para peca 1 e pega 2 indicam o quanto uma maquina é adequada para processar

cada uma.

Para ndo se ter duvidas quanto a dominante é necessario observar uma regra adicional, a
qual é que se duas pegas tem o mesmo numero de elementos acima do valor escolhido, a

dominante € aquela com maior nimero de elementos de maior valor.

Outra modificagdo necessaria é a do coeficiente de similaridade (3.33), que passa a ser

calculado por (3.40).

i(uik —u, ) paratodou, > euy < que oindice escolhido

S(X;, X)) =" (3.40)
{L‘ﬂ(uik +u,)/2 paratodou, eu, 2 queoindice escolhido
k=1

onde:
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e X = vetor dominante;

e X =peca isolada,

* p =numero de maquinas que estdo sendo analisadas;
¢ 1 =numero de pe¢as dominantes;

e j=namero de pegas isoladas.

Como exemplo, para o caso da Figura III 23, se o indice de adequabilidade escolhido for
0.7, a >eca 1 € a dominante e a peca 2 é uma dominada. Constituindo, portanto, as pegas

1 e 2 um agrupamento natural. Ja a peca 3 esta isolada.

maq. 1 maq. 2 maq.3 mdq. 4 maq. 5 miq. 6 maq. 7

pecal| 08 09 1 02 0.6 0 0o |
peca2| 08 02 0.9 0.3 05 0.2 0.4
pega3| 07 038 0.4 0.1 0.8 0.1 0

Figura IIT 23 - Exemplo de pe¢a dominante e isolada

O coeficiente (3.40) entre a pega 1 (dominante) e a peca 3 (isolada) é calculado como a

Seguir:

B (1-04)
27 08+07 09+08
2 2

S =0375<05

Para o exemplo, a pega isolada pode ser agrupada junto a 1 e 2, ja que o coeficiente
encontrado foi menor que 0.5. O termo do denominador de (3.40) esta relacionado com
o nivel de adequabilidade das maquinas que processam tanto a pe¢a dominante como a
pegca isolada. Quanto menor a pertinéncia estabelecida para a adequabilidade da maquina,

maior € o denominador e portanto menor o indice de similaridade obtido, o que eleva a
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probabilidade de se agrupar a pega isolada ao agrupamento em questio.

A idéia original do numerador de (3.40) é a de indicar quantas maquinas processam uma
peca dominante e que ndo processam a pega sozinha (isolada). Nesta nova relagio, para
se usar pertinéncias, 0 numerador expressa o0 grau que as maquinas do dominante, que
ndo sdo adequadas para processar a pega isolada, sdo mais adequadas que a do vetor que
se quer associar. Para que o numerador tenha um valor pequeno, que leve a um
coeficiente que indica o agrupamento, ¢ necessario que exista um grande numero de

maquinas que sejam adequadas para processar ambas as pegas.

E claro que a expressdo (3.40) se for usada para matriz binaria tera o mesmo valor de

(3.33).

Os demais passos para se calcular a melhor separagdo em familias continua como o

algoritmo original, ou seja, a melhor separagéo € aquela que minimiza R.

III.10. Classificacao de novas pecas

Aqui sdo apresentadas técnicas que permitem classificar novas pegas as familias que ja
tenham sido obtidas anteriormente. A primeira técnica que pode ser empregada é aquela
que utiliza de critérios de distancia, sendo a nova pega atribuida aquela familia de menor
valor de distancia. A segunda técnica ¢ a de maxima proximidade utilizando as regras de
composi¢io MAX MIN e MIN MAX para classificagdo da nova pega. A terceira é um

método novo, cuja proposta € a de utilizar de inferéncia reversa Fuzzy para obtengio da

solugdo.
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As duas primeiras técnicas sdo as normalmente utilizadas. Entretanto, o conjunto destas

técnicas propicia alternativas quando a utilizagdo de uma delas ndo for adequada.

II1.10.1. Critérios de distancia

Uma vez que as pegas sdo agrupadas em familias, os valores médios das familias podem

ser consideradas como pegas conceituais as quais s3o consideradas como padrdes de

referéncia para a classificagio de novas pegas’ .

Seja P a partigdo incluindo s classes, dada por (3.41).

P={P;, P5,.., P}
onde:

e P =(x. [ ST ¢ ),
1 1l 1 1c

e C - numero de pecas na classe i,
o Xij= {xYjl, ..., X2, ..., X'ijm};

e Xx'im - representa a caracteristica m da pega j do agrupamento i,
Se Vi é o centro do agrupamento da classe i, dado por (3.42).
Vi=(wvil, .., vik, ..., vim)

onde i=1,2, ..., s.

? O valor médio dos agrupamentos sdo calculados por (3.43).

(3.41)

(3.42)
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E, cada elemento do vetor Vi é a média aritmética das pertinéncias atribuidas a cada

uma das caracteristicas das varias pegas na mesma classe, dada por (3.43).

Vik

I MO

x'ijk (3.43)

Q=

j=1

onde:

e k=1,2,...m
Vi é o representativo da classe i, e obviamente pode ser usado como peca de referéncia.
Deseja-se agora classificar uma nova pega Y, dado por (3.44).
Y=(yl,y2, .., ¥i,..,ym) (3.44)

A distincia (p) entre Y e o centro do agrupamento i, pode ser definida por diversas

formulas, como (3.45), (3.46) e (3.47).

: I)L-l' 45
p(Y’Vi):—n'_ljzl‘yj_vij (3.45)
| m P 1/2
p(Y,Vi)z — 2 (y. —v..j (3.46)
mj= J )
1 m Y l/p
p(Y,Vi): — 2 (y.—v..) (p>1) (3.47)
mJ:1 J 1 .

As equagdes (3.45), (3.46) e (3.47) representam respectivamente as distincias de

Hamming, Euclidean e Minkowski.
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A distdncia minima € calculada por uma das fungdes distdncia, e entdo a pega €
classificada na classe k, onde se observa o menor valor entre ela e o centro dos

agrupamentos analisados. Esta relagdo é conhecida como principio da minima distancia.

E claro que a nova peca, deve ter as pertinéncias atribuidas da mesma forma que foram
atribuidas as pertinéncias as caracteristicas utilizadas na obtengdo de similaridades dos
agrupamentos previamente formados. Para isto devem estar convenientemente

docuraentados os graficos, equagdes e autovetores utilizados para cada caracteristica.

II1.10.2. Maxima proximidade

Este :ndice permite calcular a proximidade entre o vetor que representa a pega nova que
se esta querendo classificar e o vetor médio (expressio 3.43) de cada agrupamento

obtido anteriormente. A expressdo que permite o calculo € a (3.49}.
1
—2-[Xi o Vi +X,®V] (3.49)

onde, X; sdo as novas pegas e V; € o centroide dos agrupamentos ja estabelecidos. As

composigdes utilizadas na expressdo sio definidas da forma mostia. 2 em (3.50)".

X, oV, viX;AV)

X, ®V,= AnX;vV)

H L

(3.50)

A expressdo (3.49) gera um nimero entre 0 e 1. Uma dcierminada pega X deve ser

' A simbologia utilizada nesta expressdo é também mencionada no Anexo A e na lista de simbologia no
inicio deste trabalho.
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atribuida ao agrupamento de maior valor de proximidade, isto € representado por (3.51),

onde ¢ representa o nimero de agrupamentos disponiveis.

(X, V) = 1s\(3c(x’v“) (3.51)

Este célculo € utilizado por XU; WANG (1989) e é comentado no capitulo V (estudos

de casos).

II1.10.3. Inferéncia Reversa Fuzzy

Utilizando inferéncia reversa Fuzzy, € possivel obter uma classificagio da nova pega em
uma das familias previamente estabelecidas, com grande rapidez e maior facilidade. Isto
deve-se ao fato de se responder a um menor numero de perguntas e sem o rigor que

exigem os SCC.
A formulag@o do problema consiste no seguinte:

e F={F1,F2,.., Fn} -o espago das familias de pegas;

e C={C1,(C2,..,Cm} - caracteristicas tecnologicas importantes das pegas,

e R= [ri,j] i=1,nej=1, m - matriz relagio Fuzzy entre familia e caracteristicas
tecnologicas;

O espago das familias de pegas (F) representa o niumero de familias que foram obtidas

durante o processo de agrupamento. ( C ) sdo as caracteristicas que foram selecionadas

para a obtengdo de similaridades e ( R ) sintetiza a importancia de cada caracteristica

para as familias ja estabelecidas.
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Inferéncia reversa Fuzzy é uma ferramenta utilizada em sistemas de diagnostico, onde as
entradas sdo os efeitos e as saidas as causas. Se as entradas conhecidas forem os efeitos,
consideradas pelo vetor C, que representa a importancia das diversas caracteristicas que
foram escolhidas para a formagdo de familias, e que o analista atribui valores de
importdncia de cada uma destas caracteristicas referentes a nova peca, utilizando o
raciocinio inverso pode-se obter o vetor F que mostrara a pertinéncia da pega em
questdo, para cada uma das familias previamente formadas. Assim a pega € agrupada na
familia de maior pertinéncia. Pode-se calcular F utilizando a expressio (3.52).

C=FoR (3.52)

a) A Inferéncia Reversa Fuzzy

Para ilustrar esta técnica considera-se, por exemplo, um problema de classificagdo de
uma nova pega, em uma situa¢do na qual uma pega rotacional deva ser incluida em uma
de cinco familias de pegas ja existentes, através da analise de sete caracteristicas

importantes, que permitem diferencia-las. Este problema leva a relagio (3.53).

As incoOgnitas al, a2, a3, a4 € aS representam a pertinéncia com que a nova pega
rotacional pertence a cada uma das cinco familias, e € isto que se deseja calcular. O vetor
da igualdade representa a pertinéncia da caracteristica para a pega que se deseja
classificar (efeito), e a matriz representa a importincia de cada caracteristica para cada

uma das cinco familias ja formadas.
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fo9] fos 07 0 o o]
0 0 0 0 09 09 al
07 07 06 02 0 08 a2 53
07| =] 0 0 07 0 06]o|a3 (3.33)
0 0 0 0 09 O a4
0.7 0 02 09 0 0| |as5]
Lol Lo 09 o o1 o]
Usando a regra de composi¢io MAX-MIN, tem-se as seguintes equagdes:
09 = (09Aal)v(0.7Aa2)v(0Aa3) v (0aad)v(0Aa5) (3.54)
0 =0Anal)v(OAna2)v({Ona3)v(09Aad)v(09nas5) (3.55)
07 = 0.7Aal)v(0.6Aa2)v(02Aa3)v(0nad) v (0.8Aa5) (3.56)
07 = Oaal)v(0Onrna2) v(0.7Aa3) v (0Aad) v (0.6AaS5) (3.57)
0=@0Anal)v(O0nra2)v(O0aad)v(09nad)v(0Ana5) (3.58)
0 =@0Aral)v(©02na2)v(09nra3)v(0nad)v(0naS5) (3.59)
0=(0nral)v(09ra2)v(0aal)v(0.1Arad)v(0Aa5) (3.60)
Assim, obtém-se os valores de a; a partir das seguintes relagdes:
Equagdo (3.54): Equagdo (3.55): Equagdo (3.56):
©9nal) <09 = al 209 (Oaal) <0 Val 07nal) <07 = al 207
©0.7Aa2) < 09 Va2 ©OAa2) <0 Va2 (06na2) < 07 Va2
(0Ana3) < 09 Va3 (Ona3) <0 Va3 (02na3) < 07 Va3
(Onad) < 09 Vad 09Aa4) <0 = ad=0 Onad) <07 Vad
(OAas5) < 0.9 Vas (09Aa5) <0 = a5=0 (08Aa5) < 0.7 = a5 < 0.7
Equagéo (3.57): Equagio (3.58): Equagdo (3.59):
(Onal) < 0.7 Val (Onal) £ 0 Val (OAal) £ 0.7 Val
(Ona2) < 0.7 Va2 (0OAa2) < 0 Va2 (02na2) < 07 Va2
07na3) < 07 = a3 > 07 (Ona3) < 0 Va3 (09Aaa3) <07 = a3 0.7
(OAnad) < 0.7 Vad (09Aad4) < 0 = a4 = 0 (OAaad) < 0.7 Vad
(06 Ana5) < 0.7 Va5 (OAna5) < 0 Vas (0OAa5) < 0.7 Va5
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Equagio (3.60):

(Onal) < 0 Val

09Aa2) <0 = a2 =0
(0Ona3) < 0 Va3
0.lnad) < 0 = a4 =0

(Onas) < 0 Vas

Das equagdes (3.54) a (3.60), pode-se concluir que: a3 20.9; ap =0;,a3=07,a4=0
e ag = . Como aj ¢ a pertinéncia mais alta, a conclusdo € que a nova peca deve fazer

parte ca familia 1.

Como pode ser observado o método manipula varias equagdes, onde muitas variaveis
devem. ser consideradas simultaneamente para se obter a resposta. Por outro lado, a
l6gica do método ndo € complexa € uma série de regras e analises sdo executadas de uma
maneira bastante repetitiva. Pode-se entdo considerar um algoritmo computacional que
execute o mesmo procedimento que o raciocinio humano para analisar grandes

quantidades de dados.

b) A Estrutura do Algoritmo

Através de uma visdo geral do procedimento de trabalho utilizado na resolu¢do do

problema apresentado, pode-se distinguir as seguintes etapas:

1 - Entrada dos dados: Fase na qual deve-se entrar com os valores que irdo compor o
sistema, como na expressdo (3.53);
2 - Montagem das equagdes: Permite uma visualizagdo mais adequada do problema e

canaliza o raciocinio para cada equagdo separadamente;
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3 - Analise de cada equagdo: nesta fase observa-se qual o valor (ou faixa de valores) que
cada variavel a deve possuir para que a equagdo seja verdadeira;

4 - Analise global: compara-se as respostas obtidas para cada varidvel aj em cada
equagdo e busca-se determinar um valor (ou faixa de valores) que atenda
simultaneamente a todas equagdes;

5 - Comparagdo de variaveis: a variavel aj com valor mais alto indica a familia a qual a

nova pega devera pertencer.

Cada etapa pode ser incorporada em um procedimento computacional, conforme

descrito a seguir.

Etapa 1. A entrada de dados, por tratar-se de uma etapa bastante comum em qualquer
processo numérico, ndo necessita de nenhuma explicagdo. Deve-se apenas, neste ponto,
padronizar a nomenclatura dos elementos. O vetor de variaveis A(j), ¢ composto por
valores que sdo obtidos como resposta. O vetor da nova pega Y(i), ¢ fornecido por quem
faz analise do problema. A matriz X{(i,j) que relaciona a importancia da caracteristica
tecnologica para classificagio em uma determinada familia. No exemplo, do item
anterior, I varia de 1 até 7 (n = numero de caracteristicas) e j varia de 1 até 5 (m =

numero de familias).

Etapa 2: Para facilitar o raciocinio € usual dividir a matriz em equagdes, possibilitando
melhor visdo do problema e auxiliando na solugio. No algoritmo computacional isto ¢

desnecessario.

Etapa 3. O inicio do algoritmo propriamente dito estd na analise das equagdes. Através
da comparagdo entre Y(i) e X(ij) define-se um valor ou faixa de valores para cada

variavel. Ha regras bem definidas para esta comparagdo e para efeito computacional
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deve-se armazenar tais resultados durante o processamento. A forma mais apropriada ¢
uma matriz, de forma que cada elemento relacione-se facilmente com os dados que sdo
sua origem. E criada entio a matriz AT(i,j) [matriz A Temporaria]. Esta matriz
representa os valores que foram calculados para cada variavel, como por exemplo, os

valores aj obtidos através das equagSes (3.54) a (3.60) mostrados anteriormente. Essas

regras s3o apresentadas na Figura III 24.

Y(i)=0

[¢]

X(i1,j)=0= AT(i,])=qualquer

Y(i)=0

¢}

X(i,j)>0= AT(i,j)=0
Y(i)>0 e X(1,j)<Y(i)= AT(i,])= qualquer
Y(i)>0 e X(i,j)=Y(1)=> AT(1,j)=Y(1)

Y(i)>0

o

X(i,j)>Y(i)® AT(i,j)<Y(i)

Figura III 24 - Regras de comparagdo

Ha ainda uma observagio na ultima regra. Se a equagdo tiver somente uma variavel com
resposta do tipo menor-igual, (ou seja, demais variaveis sdo zero ou qualquer) entdo a

variavel deixa de ter valor menor-igual-a-Y(i) e passa a ter valor igual-a-Y(i).

Mas ha ainda um inconveniente, que é o de armazenar os sinais igual-a, maior-ou-igual-
a, menor-ou-igual-a e ainda qualquer. A solugdo é adotar uma padronizagdo, cuja

proposta esta apresentada na Figura III 25.
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0 - AT(i,j)=0

> Y(i) —  AT(i,j)=Y(i)
<Y(i) S AT(i,j)=-Y(i)
= Y(i) > AT(i,j)=Y(i)+1

Figura III 25 - Proposta para padronizagdo dos valores

Aplicando este algoritmo ao exemplo que esta sendo analisado (3.53), obtém-se a matriz

AT(ij), mostrada em (3.61).

(09 2 2 2 2]

07 -2 -2 -2 -07
AT=|-2 -2 07 -2 -2

2 2 2 0 22 (3.61)
2 217 2 =2

A matriz (3.61) corresponde a analise dos valores (e faixas) possiveis das variaveis a;,

que seriam obtidos originalmente através das equagées (3.54) a (3.60).

Etapa 4. A analise global resume-se agora em varrer cada coluna da matriz AT(ij) e
buscar a solugdo que atenda a todas as equagGes simultaneamente. Para tanto realiza-se
comparagdes do tipo dois-a-dois, isto é, compara-se dois elementos da coluna e define-
se o valor (ou faixa) que atenda os dois. Este resultado ¢ comparado com o préximo
elemento da coluna para se obter nova resposta e assim sucessivamente até o final, onde

obtém-se a resposta final da variavel em questio.
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Tomando como exemplo a primeira coluna da matriz AT(i,j) [variavel ay], temos na

Figura III 26 uma visualizagdo do processo.

f

Figura III 26 - Comparagdo dois-a-dois em uma coluna.

Novamente, para efeito computacional, chama-se a primeira variavel a ser comparada de
P (Prirneira) e a segunda de S (Segunda). P e S sdo variaveis auxiliares no processo, bem
como i variavel R (Resposta) que recebe o valor da comparagdo. Esta analise € baseada

em uma série de doze (12) regras, que estdo na Figura III 27.

Este algoritmo, quando aplicado ao exemplo do item anterior, resulta nos seguintes

valores das variaveis A(j) : a1 209 ;,a9=0;a3=07;a4=0eag=0.

Etapa 5; Finalmente varre-se o vetor A(j) e busca-se o maior valor. O indice desse valor
corresponde 4 familia a qual a nova pega devera pertencer. No exemplo observa-se que a

variavel aq possui o maior valor; logo a nova pega devera ser incluida na familia 1.
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SeP=-2entao R=3S

SeS=-2entioR=P

SeP=Sentio R=P

Se(P=0¢e S<0)ou(P<0 e S=0)entdioR=0
Se(P>0eP<l1)e(S>0e S<1)eP>SentioR=P
Se(P>0eP<1)e(S>0e S<1l)eP<SentdioR=S
SeP<0e(S>0eS<1)eS=P*(-1)entioR=S+1
SeS<0e(P>0eP<1)eP=S*(-1)entaioR=P + 1
SeP>1e(S>0eS<1)eS<P-lentioR=P
SeS>le(P>0eP<1)eP<S-lentdioR=S
SeP>1¢e¢e S<0 e S*(-1)>P-1 entdo R=P

SeS>1eP<0 e P*(-1)>S-1 entdo R=S5

Figura III 27 - Regras de comparagio dois-a-dois.

c) Limitacao Inicial

A "Analise global" (etapa 4) apresenta a maior dificuldade para o algoritmo. Pode-se ter

trés tipos de problemas a serem analisados, sendo eles:

e Grupo A - Problemas sem Solugio;
¢ Grupo B - Problemas com Solugéo Direta,

¢ Grupo C - Problemas com Possibilidade de Solug@o.

A restrigdo do algoritmo encontra-se nos problemas com possibilidade de solugdo (grupo

C), pois dependendo de certos parimetros, detalhados adiante, pode-se fazer com que o
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problema passe para o grupo A ou B.

Antes de detalhar os grupos torna-se necessario definir dois termos, adotados para a

elaboragdo do algoritmo, que séo a incompatibilidade e a solu¢do alternativa.

Quando ndo existe um valor (ou faixa) de a(j), inicialmente estabelecidos, que atenda a
todas equagdes simultaneamente pode ser que o problema ndo possua solugdo. Isto é
denominado de incompatibilidade. Para deteta-la basta acrescentar as regras de

comparagio dois-a-dois, ja existentes, outras oito, que estdo listadas na Figura III 28.

Se(P>0eS=0) ou (P=0 e S>0) entdio INCOMPATIBILIDADE
Se(P>0eP<1)e S<0 e P>S *(-1) entdo INCOMPATIBILIDADE
Se(S>0e S<1) e P<0 e S>P *(-1) entio INCOMPATIBILIDADE
SeP>1eS>1 eP#S entdo INCOMPATIBILIDADE

SeP>1 e (S>0eS<1) e S>P-1 entdo INCOMPATIBILIDADE
SeS>1e (P>0eP<1) e P>S-1 entdo INCOMPATIBILIDADE
SeP>1 e S<0 e S*(-1)<P-1 entdo INCOMPATIBILIDADE

SeS>1e P<0e P*(-1)<S-1 entio INCOMPATIBILIDADE

Figura III 28 - Regras de comparagdo dois-a-dois para dete¢do de incompatibilidade

ApoOs a detecdo da incompatibilidade deve-se proceder a verificagdo das equagdes
envolvidas. Esta verificagio tem por finalidade identificar se uma das equagdes (ou as
duas) admitem o que €é chamado de Solugdo Alternativa. Solugdo alternativa
corresponde a diferentes faixas de valores originalmente atribuidas para a(j), sem que as

equagdes deixem de ter solugdo.
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Quando as faixas inicialmente estabelecidas para a(j) possuem solugdo alternativa? Para

obter esta resposta € analisada uma equagdo com apenas duas variaveis a(j), como pode

ser observado em (3.62)"" .

N:(Xi,j/\aj)v(Xi,jH/\ajH) (3.62)

De modo a tornar o desenvolvimento mais simples a equagdo (3.62) tera seus termos

modificados. Tem-se entdo a equagédo (3.63).
N = (X) ray)v(X; Aay) (3.63)

Para solugio da equagdo faz-se a analise independente de cada termo, como em (3.64) e

(3.65).
(Xjrap)sN (3.64)
Xy naz)<N (3.65)

O valor ou faixa inicialmente a ser atribuido a ay dependera da relagdo entre X| e N.
Pode-se ter X|>N, X1=N ou X1<N. O mesmo raciocinio vale para a3. Desta forma

deve-se analisar todas as combinagdes, cujas possibilidades estdo na Figura III 29.

caso A caso B caso C
X1 >N X|{>N X1 >N
X5 >N Xy =N Xy <N
caso D caso E caso F

" Nesta expressio os termos a; representam as incognitas que se deseja obter como resposta do

problema. X;; sdo os elementos da matriz que relaciona a importincia das caracteristicas com as familias
previamente formadas.
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X1=N X1=N X1=N
X2 >N X2 =N X2 <N
case G caso H caso [
X1 <N X1 <N X1 <N
X»2 >N X>=N X2 <N

Figura III 29 - Combinagdes possiveis entre Xi e N

A primeira observagdo € que o caso D é semelhante a B, G é semelhante a C ¢ H é

semelnante a F. Portanto, existem seis (06) casos a analisar. Cada caso é analisado, a

seguir, e para melthor entendimento exemplos numéricos sdo utilizados.

Caso A: X1 >NeXy>N

Relacio Exemplo
Equacgio Solugdo 1 Equacio Solugdo 1
X,na;)<N a, <N 0.7Aa,)<06 a, <06
(X, na,)<N ar <N (0.8~2,) <0.6 a; <06

A conclusdo para o caso A € que ndo € ha o que foi chamado de solugdo alternativa. Ndo

¢ possivel alterar as faixas de valores estipuladas inicialmente para a; e a;, sem

comprometer a possibilidade de solugdo da equagdo (3.63).

CasoB: X1 >NeXy=N

Relacao Exemplo
Equagdo Solugio 1 Solugio 2 Equacdo Solugdo ! Solucdo 2
X,na)<N a, <N a; =N (0.7 72,)<0.6 a, <06 a,=06
(X, na,)<N a, =N a, =V (0.6na,)<06 a, 206 a, =V

A conclus@o para o caso B é que possui a chamada solugo alternativa, ja que existe

outra faixa de valores possivel além da inicialmente encontrada, para que a equagdo
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tenha solugio.

CasoC: X1 >NeXp <N

Relacio Exemplo
Equagdo Solugdo 1 Equacgdo Solugdo 1
X,ra;)<N a; =N (0.7/2,)<06 ay =06
X, na,)<N a =V (0.5na,)<06

as =V

A conclusdo para este caso, como no primeiro, é que também nio possui solu¢do

alternativa.

CasoE: X{=NeXy=N

Relacio Exemplo
Equagdo Solugdo Solugdo Solugdo Equagio Solugdo Solugdo Solugio
1 2 3 1 2 3
(Xl/\a,)SN a; 2N a =N a=Vv 0.6~2;)<06 a;206 a; 206 ay =V
(X,na)<N a,2N a,=V ay;2N| (06nay)<06 a206 a,=V a,=06

A conclusdo para o caso E é bastante interessante. As faixas de valores inicialmente

estabelecidas para a; e a;, podem ser duas outras como mostrado. Estas novas faixas

garantem a continuidade de solugdo para a equagio (3.63).

CasoF: X1 =NeXy <N

Relacio Exemplo
Equagdo Solugio 1 Equagao Solugdo 1
X,na))<N a; 2N (0.61n2;)<0.6 a; 206
X, na,)<N ay =V (0.5n2,)<0.6 a; =V

Da mesma maneira que analisado para os outros casos, pode-se concluir que ndo existe

solugdio alternativa para este caso.
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Casol: Xj<Ne X7 <N

Relacio Exemplo
Equacgdo Solugdo 1 Equagdo Solugdo 1
X,na)<N =V (0.5na))<0.6 a=V
X Ana )<N a =V 0.5~na )<0.6 a =V

Também para este caso ndo existe solugdo alternativa. Nota-se que neste exemplo,
embora exista grande flexibilidade de valores para a; e a,, € um caso em que o sistema

ndo tera solugdo se existirem apenas dois termos.

Como conclusio final, tem-se dois casos onde existe solugio alternativa. O primeiro caso
¢ quando uma equagdo possui mais de uma variavel com faixas de valores do tipo
“maior-ou-igual-a”. O outro caso é quando uma variavel é do tipo “maior-ou-igual-a” e
outra do tipo “menor-o-igual-a”. No primeiro caso, qualquer uma das variaveis “maior-
pu-igual-a” pode ser transformada em “qualquer”, ou seja, a equagdo necessita de
apenas uma variavel do tipo “maior-ou-igual-a” para ser verdadeira. No segundo caso a
variavel “maior-ou-igual-a® pode ser transformada em “qualquer”, desde que

simultaneamente a variavel “menor-ou-igual-a” seja transformada em “igual-a”.

De modo a operacionalizar isto em termos do algoritmo, adotou-se como solugdo a
criagdo de uma nova matriz de ordem ij, € que foi denominada de MA(@,j). (Matriz
Auxiliar). Esta nova matriz deriva de AT(i,j), e ¢ gerada a partir da varredura de cada
uma de suas linhas. Se o valor de AT(i,j) possui valor do tipo “igual-a” ou o tipo
“qualquer” entdo atribui-se a MA(i,j) o valor zero (0). Se possui valor do tipo “maior-
ou-igual-a” ou “menor-ou-igual-a”, entdo atribui-se o valor um (1). Além disso, deve-
se verificar se ha somente um valor “1” em cada uma das linhas de MA(,j). Se houver,

deve ser modificada para zero, ja que ndo pode haver solugdo alternativa com apenas
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uma das variaveis, que € a responsavel pela validagdo da equagdo. Pode-se escrever isto

em forma de regras, como mostra a Figura III 30, que utiliza a padronizagdo adotada na

Figura I1I 25.

Se AT(i,j) = -2 ou AT(,j) >1 ou AT(i,j) = 0 entdo MA(,j) = 0
Se [AT(i,j) >0 e AT(i,j) <1] ou AT(i,j) < O entdo MA(,j) = 1

Se (somente um elemento da linha = 1) entdo (torna-lo igual a zero)

Figura III 30 - Regras para geragdo de MB(i)

Para o exemplo analisado tem-se a seguinte matriz MA(i,j), apresentada em (3.66)

a) a3 a3 34 ag
(000 0o o o
00 0 0 0
10 0 0 1
MA [0 0 0 0 O
00 0 0 O (3.66)
00 0 0 0
0o 0 0 0]

Esta matriz mostra que a Unica equagdo que permite solug@o alternativa € a equagéo 3,

com as varidveis al e a5, que pela regra estipulada receberam 1, indicando portanto

possibilidade de outra faixa de valores.

Agora, ja de posse dos conceitos de incompatibilidade e de solugdo alternativa, pode-se
entender melhor os grupos de problemas citados. O problema é considerado como sem
solucdo (grupo A) quando ocorre uma incompatibilidade entre equagdes e estas ndo

possuem a solucgdo alternativa, ou seja, duas ou mais equagdes requerem que a mesma
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variavel tenha valores diferentes, como por exemplo, ay=0ea;=0.10oua; =05eag

< 0.2. E para que as equagdes possam ser validas ndo € possivel alterar os valores

inicialinente estabelecidos para as variaveis a(j).

Problemas do grupo B, que sdo os de solugdo direta sdo os problemas cuja solugdo €
realizada sem que ocorra nenhuma incompatibilidade. O caso que foi analizado é um

exemplo deste tipo de problema.

Problemas do grupo C, com possibilidade de solugdo, sdo os problemas onde ocorrem
incompatibilidades entre equagdes e que possuem solugdo alternativa, ou seja € possivel
pensar em outra faixa de valores para a(j) que ndo a inicialmente proposta. Esta solugdo
alternativa pode alterar o problema de modo que este passe a ter solugio direta, mas
tambeém pode-se chegar a conclusdo que ndo possui solugdo, ou até mesmo que surja
uma nova incompatibilidade em uma outra variavel. Isto torna a abordagem do problema
bastante complicada, principalmente nos casos onde ha a possibilidade de solugdo

alternativa em mais de uma variavel ou equagio.

Para uma proposta inicial do algoritmo definiu-se algumas restri¢gdes que poderdo ser

estudadas futuramente. Estas restrigdes sio:

1. Se ocorrer incompatibilidade na variavel a; entre duas .. vagdes e a solugdo
alternativa implica em alterar a variavel aj, sendo que j < i entdo assume-se que
ndo ha solug¢do. Definiu-se isto pois aj ja foi calculada e sua altera:;do ira implicar

em inumeros recalculos.

2. Se ocorrer incompatibilidade na variavel a; e sua solugdo alternativa implica em

alterar a; ou ap ou aj, sendo j > k > 1> i, entdo utiliza-se da solugdo oferecida
)| k 1 J >
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pela variavel mais proxima de a;, no caso aj, desconsiderando todas as outras

possibilidades.

Um exemplo de problema do grupo C, que pode ser resolvido pelo algoritmo proposto é

analisado no capitulo V no item referente a inferéncia reversa Fuzzy.

III.11. Avaliacao dos agrupamentos
formados

Ap6s a formagdo das familias ou a classificagdo de novas pegas em familias previamente
formadas, para que se tenha uma idéia das informagdes contidas nos agrupamentos

formados, € necessario a utilizagdo de algumas medidas.

Para o calculo destes indices, ¢ necessario, que seja primeiramente calculado o vetor
médio das varias pegas que fagam parte do mesmo agrupamento. Para este calculo usa-se
as expressdes definidas em (3.42) e (3.43). Testes com estes indices sdo mostrados no
capitulo V, de tal modo a orientar a utilizagdo de cada um deles, bem como suas

particularidades.

II1.11.1. Indice linear de incerteza

O primeiro indice a ser utilizado € o chamado de "indice linear de incerteza" (v), que ¢

definido com respeito a distdncia Hamming generalizada. Este indice € calculado por

(3.67).
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Lv(A) =;21—.d(A,A) (3.67)

onde, d(A,A) ¢é calculado por (3.68). A representa a relagdo de fechamento ordinéria a

uma relagdo Fuzzy A definida no Anexo A (item A.3.9).

n
d(AA) = T |pp (x) =1y () (.68)
1=1 o

III.11.2. Indice quadritico de incerteza

O segundo indice a ser testado é o chamado de "indice quadritico de incerteza" (1),

que é definido com relagdo a distancia Euclidean relativa. Este indice é calculado por

(3.69).

n(A) =—2-.e(A,A) (3.69)
n

7

onde, e(A,A)é calculado por (3.70). A e A tém o mesmo significado do indice

anterior.

n | 2
Y (INCSEING) (3.70)

1i=1

e(A,A)=

O nimero 2 aparece no numerador das expressdes (3.67) e (3.69) para que se obtenha os

indicesentre O e 1.
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I11.11.3. Avaliacido da incerteza através da
entropia

Sabe-se que a entropia de um sistema mede o grau de desordem dos componentes de um
sistema com respeito a probabilidade de estado. A entropia ¢ uma quantidade que varia
entre 0 e 1. Pode-se usar este conceito para avaliar a incerteza de um conjunto. A
formula geral que permite o célculo da entropia (H) a partir da incerteza pode ser

definida como em (3.71).

L § 3.71
HOA) =~ A () 7 () o
onde,
My ()
nA(xl):?A—l__
2oy () (3.72)

1=1

sendo x; os elementos do vetor médio A de um determinado agrupamento ¢ N o nimero

de elementos que compdem este vetor médio.

I11.11.4. Medida de incerteza de DeLuca e
Termini

Neste item ¢ mostrado outro indice publicado em literatura que se propde a avaliar a
incerteza das respostas obtidas quando se usam informagdes incertas. Esta medida tem o

significado bastante diferente da anterior, ou seja entropia classica, porque nenhum
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conceito probabilistico é utilizado. Esta medida pode ser calculada por (3.73).

1 N
E(A) = ——I\?igl[uA(xi)Ing KA (Xi)+(1 “HA (xi))logz(l— HaA (xl))] (3.73)

onde, x; sdo os elementos do vetor médio A de um determinado agrupamento € N € o
nimero de elementos que compdem este vetor médio. Na literatura € comum ver esta
medidz. (£) também associada ao nome entropia (XUECHENG 1992), e para néo
confundir com a medida anterior, esta medida é chamada aqui de entropia modificada,

apenas com o objetivo de diferenciagio.

II1.12. Sintese do capitulo III

Neste capitulo foi apresentada a teoria que permite a obten¢do de similaridades
utilizando os conceitos da logica Fuzzy. Esta teoria permitiu a elaboragio de um
software que representa o prototipo de uma nova ferramenta. Procurou-se aqui
aprimorar ou utilizar conceitos ja existentes e desenvolver novos procedimentos para

problemas ndo solucionados.

A maioria dos trabalhos consultados que tratam da obtengdo de similaridades, com a
inclusdo da incerteza, tém como grande deficiéncia a atribui¢do de pertinéncia, que € um
fator extremamente importante dentro dos conceitos da teoria Fuzzy. Procurou-se na
metodologia trabalhar com todas as possibilidades existentes de atribuigio de
pertinéncias. Pertinéncias para dados quantitativos, embora paregam ser Obvias, trazem
um novo enfoque quando tratada por métodos graficos. Muitas vezes estes graficos

representam o conhecimento dos especialistas da empresa, que passam a fazer parte do
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dominio tecnologico. Este caso acontece, por exemplo, na representagio da
potencialidade de uma maquina em obter determinada tolerancia. Uma interface grafica
de pertinéncia é considerada fundamental para facilitar a atribuigdo de pertinéncias, que é
realizada através do valor quantitativo retirado da base de dados confrontado com o

grafico disponivel.

Outro potencial de uma interface mais amigavel é que para obtengdo das familias ndo €
mais necessario, como nos SCC, consultar manuais para se saber os codigos relativos a
atributos de determinada caracteristica. O que € necessario € conhecer a faixa que se
deseja. Citando um exemplo, quando se deseja eixos acima de 100 mm de didmetro, para
atribuir pertinéncias, ¢ sO apresentar um grafico onde os didmetros acima de 100 mm
recebam 1 como atributo. No caso de SCC seria necessario descobrir em manual qual o

codigo relativo a eixos acima do valor desejado, o que sem duvida é um trabalho

desagradavel.

Atributos qualitativos, utilizando a proposta de SAATY (1977), fazem com que a
metodologia seja extremamente flexivel e atenda ao fato que nem sempre existemn
numeros para as caracteristicas que especificam uma pega, fato normalmente comum nas
empresas. O uso da metodologia para a identificagdo de maquinas mais adequadas,

consiste em uma proposta nova de utilizagdo do método.

A logica do problema, que analisa os valores de pertinéncia atribuidos, foi elaborada com
base no que ¢ atualmente disponivel da teoria para tratar com o problema. A utilizagdo
de indices que avaliam a qualidade dos agrupamentos obtidos, permite uma sele¢éo mais

consciente dos melhores agrupamentos, fato que ndo é possivel nos métodos que tratam

com a incerteza.
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Na classificagdo de novas pegas, a proposta do algoritmo e da utilizagdo do método de

inferéncia reversa Fuzzy consiste também em uma nova facilidade introduzida com este

trabatho.

A metodologia representa a base de uma alternativa, para tratar além dos aspectos
mencionados relativo a incerteza, também propiciar uma interface mais simples para

quem faz a analise de similaridades.
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IV. SOFTWARE PROTOTIPO

IV.1l. Consideracdes iniciais

Neste capitulo € descrito o software prototipo desenvolvido e que foi utilizado para
testar a metodologia proposta. Inicialmente sio comentados aspectos sobre a base de
dados que representa uma importante caracteristica, uma vez que ela permite uma

unificagdo de informagBes para a empresa.

Em seguida, é mostrado como sdo selecionadas as caracteristicas que devem ser
analisadas, as maneiras de se atribuir pertinéncias, as configuragdes possiveis ¢ a

formagdo de células de manufatura.

Diagramas sio utilizados para um entendimento mais facil da logica implementada. Para

ilustrar a facilidade e iteragio com o usuario as principais telas de interface do software

protctipo também sdo mostradas.

O sortware apresentado completa e confirma a validade da metodologia que ndo pode
estar separada de um programa eficiente para que os objetivos pretendidos sejam
alcangados. Desta maneira, esta primeira versdo, aqui apresentada, ¢ a base para que

novas versdes, com maior nimero de caracteristicas, possam ser implementadas.

IV.2. A Base de Dados

A definigdo de base de dados (BD) nada mais é do que um sistema que armazena e
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manipula dados ou informagdes. Ou seja, é um gerenciador de dados que tem por

objetivo principal gerar informagdes para tomada de decisdes.

Ap6s uma avaliagdo feita com diversos tipos de BD e visto a crescente utilizagio do

Windows' como ambiente de trabalho, foi feita uma op¢do pelo aplicativo Microsoft

Access’ .

Um aspecto positivo do Access € que, na sua utilizagiio, niio se faz necessario a chamada
abordagem procedural, onde o programador deve informar ao sistema todos os passos
na estruturagdo de uma base de dados, como por exemplo, informar detalhes sobre a
localizagdo de cada registro. A orientagiio por objetos do Access permite facilidade no
desenvolvimento e principalmente na manutengio da base de dados. Nela os dados sio
armazenados em tabelas que se comparam a arquivos de facil criagio e manutengdo. Isto

permite o aumento da base de dados facilmente, a qualquer momento.

Outra vantagem da orientagio por objetos é a evolugdo em relagio as atuais limitagBes
do modelo relacional, como a sua inabilidade em suportar grandes volumes e tipos
variados de dados. Segundo especialistas em aplicagdes de engenharia as novas bases de

dados deverdo ser implementadas utilizando o conceito de objetos (WINBLAD et al.

1993).

A Figura IV 1 € a tela principal do software relativa a base de dados. Como pode ser
visto € possivel consultar, alterar, incluir, excluir, obter relatérios ou ver a imagem das

pegas e produtos pelos comandos existentes. A base de dados implementada para testar a

! Sistema operacional comercializado pela Microsoft Corporation.

? Gerenciador de base de dados comercializada pela Microsoft Corporation.
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metodologia apresentada é referente a pegas prismaticas. O icone que representa as
pegas rotacionais ¢ a expansdio natural do protdtipo aqui apresentado. Pode-se notar
também a disponibilidade em se manipular as informagdes sobre as maquinas, que ¢

importante para a formagio de células de manufatura.

A Figura IV 2 € a tela que permite alterar informagdes sobre as pegas. Como se vé estdo
disponiveis as imagens do produto e da pega, para uma identificacdo mais facil do
componente em questdo. Esta caracteristica s6 € possivel pela natureza da programacio

por objetos. A tela para entrar com nova pega é semelhante a esta.

Base de Dados - Imbel

Base de Dados

Filesngie

=
L
—

i)

Figura IV 1 - Tela principal da base de dados

A Figura IV 3 mostra as caracteristicas que descrevem as pegas prismaticas, que foram
escolhidas como mostrado na Figura ITI 4 do capitulo anterior. A tela de alteragdes, para
este caso, também & semelhante a de se inserir os dados para novas pegas. Os icones sdo

ativos e seu acionamento permite obter ou informar os valores dos atributos relacionados
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a caracteristica em questéo.

Alterar
Al {sti
terar Caracteristicas
Codiga: Nome: "] [Ne.doDesenho: I R
imb345 Ammagdo 342324 . Vallay
= Produto: Produta: Produto: Produto: Psga: e
[ Pistola .380" s |
Produto: Produto: Produto:
Pistola .45™
g Produto:
. Pistola 9 mm
‘Alterarimagemn:
L daPega

Figura IV 2 - Tela para alteragio de informagGes

A Figura IV 4 mostra para a caracteristica “material”, os atributos que podem
quantifica-la. Para o caso, os valores sdo qualitativos, pois representam pardmetros cujos
valores numéricos ndo estdo disponiveis. Exemplo de atributos quantitativos € mostrado

na Figura I'V 5 para a caracteristica “forma basica”.
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Alteragao

Tecnologia

Furos Com Rosca Complexidade de Forma
Planos
Ranhuras
Superficies Inclinadas
Forma Basica : Produgio Anual
€

L ﬁ Material )
Material

Figura IV 3 - Caracteristicas que descrevem as pecas

Material

Material L&l

Nome do Material :
Aco ABNT 1090

Resisténcia:

Duwreza :

B Muito Alta
C) Alta } ;
Ci Média Lo Menu \
(] Baixa

(] Muito Baixa

Figura IV 4 - Exemplo de atributos qualitativos

A tela da Figura IV 6 sintetiza as informag¢3es importantes para o processo das pegas.

Para cada etapa do processo € necessario preencher uma pagina desta. Estas informagdes
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sd0 importantes para o processo de obtengdo de células. A referéncia a capacidade de

fixagdo nos trés eixos representa a necessidade destas dimensdes, para que o material em

bruto (blank) possa ser fixado sem problemas nas maquinas.

Forma Basica

Forma Basica

Cédigo: Compr.Total:
imh345 115
Altura Méx.:
90
Largura Max.:
20
e

Menuy

Figura IV 5 - Exemplo de atributos quantitativos

Detalhamente do Processo - Alteragao
Detalh todo P Alt A )
etainamento a0 rrocesso - eracao Bt i
| |Nt{mero da Opersgio: (5 Tomo Cédigo da Méquina: | |Operagdo Efetuada :
10 f#i Fresadora  [|19217 - :
(i Fletroerosio aceamento
Furadeira Deshaste
e | — |
(J Retifica Furagdio
() Foxmja Canal
Roscamento
Capacidade de Fixag8o em X: Forga de Corte: Corte
250 50 Moldagem
Capacidade de Fixagdo em ¥: Velocidade de Corte: Dobragem
97 27
Capackiade de Fixagho em Z: A r— B T
45 0.05 . Continuay

Figura IV 6 - Detalhe de uma etapa do processo
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As possibilidades da base de dados sobre maquinas estdo mostradas na Figura IV 7. A

Figura I'V 8 mostra as informages previstas para uma fresadora.

Base de Dados - Imbel

Base de Dados | &

E=8

MADuiNAS

r—‘ _ Tomos
el
! | Fresadoras

[ | Serra

| Furadeira

==t | Retifica

Forja

Prenza

Eletroerosio

Figura IV 7 - Informacdes sobre as maquinas

Fresadora

Fresadora
> : . —
b Cédigo da Maquina: TAG daMaquina:
0219 FH-30
Capac. Fixagdo em Z: Acabamento Supeificial: :F’
: 340 1 :
Capac. Fixagdo em X: Tolerdncia Dimensional:
270 5 R
i Capac. Firagdo emY: Velocidade de Corte: xoitat
120 27
Data de Aquisig3o:
13707462
l( ‘4| Redgistro:[1 Bl |

Figura I'V 8 - Informagdes sobre fresadora
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IV.3. A Analise de Similaridades

Foi utilizado, para o desenvolvimento desta parte do software, que se destina a analise
dos dados fornecidos pela base de dados, o programa Visual Basic 3.0 for Windows’.
Este software geréncia a combinagdo de recursos ja existentes na linguagem Basic com
ferramentas de projeto visual e introduz simplicidade e facilidade de uso, sem sacrificio
do desempenho ou das caracteristicas graficas que fazem do Windows um ambiente

agradavel de trabalhar.

O Visual Basic ¢ uma das primeiras linguagens de computagdo a suportar a programagio
orientada a eventos, um estilo de programag@io especialmente recomendado para o

tratamento de interagdo grafica com os usuarios.

IV.3.1. Diagramas

O diagrama da Figura IV 9 representa de maneira generalizada as principais etapas
realizadas pelo programa que analisa as informagdes provenientes da base de dados,

sendo baseado na metodologia apresentada no capitulo III.

O diagrama esta dividido em trés partes (similaridade de pegas, formagdo de células ¢
classificagdo de novas pegas). A parte chamada de similaridade de pegas trata com a
formagio de familias que representam as similaridades de materiais, geometria, produgio

e/ou processo. Esta etapa agrupa pegas de acordo com caracteristicas previamente

} Linguagem de programagdo comercializada pela Microsoft Corporation.
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escolhidas e utiliza para a formag@o das familias o procedimento indicado no item III.8

do capitulo anterior.

]

v

Determinar Caracteristicas

para Analise

Determinar Pega
a ser Classificada

{

Montar Matriz Montar Matriz Montar Matriz Escolher Critério
Pega x caract. Nio Binéria Binaria de classificacdo
\
Atribuir Aplicar Algoritmo || Aplicar Algoritmo Inserir Nova
Pertinéncias do Vila Modificado do Vila Pega na Familia
* L |

{ Y

atribuigdo de pesos
e eliminagdo de caract.

Matriz
Similaridade

Matriz
Transitividade

Y

Mostrar Familia
Formada

|
Mostrar Familias —C-l;s_—s—lacaq;i;)de '
eCilulas @ | ¢+ L ! DONE BERR
‘ | Formaggodo
i células

ONOROMG

analisar alguma

familia por outro
aspecto de

similaridade?

Similaridade
entre pecas

Figura IV 9 - Diagrama geral da metodologia proposta
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A parte relativa a formagdo de células usa um algoritmo que além de agrupar as pegas,
também fornece informagdes sobre as maquinas que podem compor células de
manufatura e esta baseada nas consideragdes feitas no item I11.9. Aqui se utiliza o nome

“Vila” de tal forma a identificar a origem do algoritmo proposto para analise da matriz

nao binaria.

A terceira parte, classificagdo de nova pega, baseia-se na abordagem mostrada no item
III1.10. Nota-se que € possivel analisar as familias obtidas novamente para outras
caracteristicas a serem escolhidas. Isto possibilita que pegas possam ser analisadas por

aspectos de geometria e em seguida verificar as similaridades de processos, para uma ou

mais familias obtidas.

O diagrama da Figura IV 10 representa a etapa de atribuigio de pertinéncias as
caracteristicas selecionadas para analise, sendo esta por atribuigio quantitativa,
qualitativa ou através de interface grafica. Os aspectos importantes utilizados foram
descritos no item IIL.5 do capitulo anterior. O diagrama explicita o procedimento para o

bloco identificado pelo nimero 2 no diagrama geral mostrado na Figura IV 9.

O diagrama da Figura IV 11 representa a etapa de atribuigdo de pesos e/ou eliminagio de
caracteristicas semelhantes, conforme os itens II1.6 e IIL.7 e sintetizado no bloco
identificado pelo numero 3 do diagrama geral. Podendo manter a mesma matriz de

pertinéncia, obtida no passo anterior.

O diagrama da Figura IV 12 representa as etapas para obtengdo da matriz de semelhanga

e a matriz transitiva. Com a formagdo destas matrizes é possivel apds a escolha de um
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determinado oc-cut’ desenvolver as familias de pegas e seus respectivos indices, Linear,

Quadratico, Entropia e o Entropia Modificada. O diagrama detalha melhor os blocos do

diagrama geral identificados por 4, 5 e 6.

Base de
Dados

Escolha das caracteristicas Atribui¢#o por
a serem analisadas graficos
|
_— ¥
Mostrar Grafico
Relativoa
\ Caracteristica
Escolher
Equacéo
\
Atribui
Pertinéncia
Atribuir
Pertinéncia Utilizar o
dados Editor Grafico
quantitativos
dados §
qualitativos Atribuir
Pertinéncia
Y o
_ |Montar Matriz
Pertinéncia

Figura IV 10 - Diagrama para formagio da Matriz Pertinéncia

* Representa o nivel utilizado em I11.8.3 para obtengdo dos agrupamentos.




¢ (

cccccCcoecCcccccecceccccccccccccccccccccccco

—

~

Capitulo IV - Software protétipo 139

O diagrama da Figura IV 13 descreve o procedimento para a formagio de células de
manufatura de acordo com a metodologia explicada no item II1.9. Pode-se identificar
neste diagrama a possibilidade de se trabalhar com a matriz binaria (uso do algoritmo

convencional) e com a matriz n3o binaria (uso do algoritmo modificado).

Matriz
Pertinéncia
Y l
Mostrar Pesos Atribui Pesos ~ S
Calculados = acada Néo lf;t ;ts)m“
por Saaty Caracteristica

Eliminar
Caracteristicas
Correlatas?

Nio Eliminar
Caracteristicas Correlatas

Atribuir Pesos
as Caracteristica

Escolha da
Correlacio

v

Eliminar Caracteristicas
Correlatas

\

Montar Matriz
Pertinéncia

Figura IV 11 - Diagrama de atribuigio de pesos e eliminagdio de caracteristicas
semelhantes
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Matriz
Pertinéncia

Y
Escolha da
Fungido
Similaridade

¥

Montar a Matriz

Fuzzy de
Semelhanca

i

Escolha da Regra
de composigio

i

Montar a
Matriz
Transitividade

Entrar com
o - Cut

+_—I

Mostrar as Familias Formadas
e

os Indices Linear, Quadratico,

Entropia, Entropia Modificada

Voltar ao
Inicio do
Programa

Arquivar
Familia

N /mar Alguma
Familia em

Particular S

Figura IV 12 - Diagrama para obtengdo de similaridades entre pegas’

* o - Cut representa o nivel utilizado no item I11.8.3 para obtengdo dos agrupamentos.
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Determinar Caracteristicas

para Analise
!
Y
Montar Matriz Atribuir Pertinéncias Atribuir Pertinéncias
Binaria por Saaty por Graficos
[ |
Y !
Aplicar Algoritmo Montar Matriz

do Vila nio Bindria

\ \

Aplicar Algoritmo
do Vila Modificado

Mostrar Familias
de Pecas e

Células de
Fabricacio

Mostrar Familias de Pegas,
as Células de Fabricagiio

Algontmo— e os Indices Linear, Quadratico,

convencional | Entropia, Entropia Modificada

Algoritmo
modificado
Voltar ao
inicio do
programa

Figura IV 13 - Formagio de células

A etapa de classificagdo de novas pegas esta mais detalhada no diagrama da Figura IV

14

Os dois proximos diagramas sdo relativos & inferéncia reversa Fuzzy, visto no item
I1.10.3. O diagrama apresentado na Figura IV 15 apresenta a comparagio dois-a-dois
com a analise de incompatibilidade. A Figura IV 16 mostra, de maneira resumida o

algoritmo completo proposto no capitulo anterior (item II1.10.3).
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|
Achar a minima
" distincia

'

Escolha do Arquivo
Inferéncia da Familia de Pegas Miaxima proximidade
Reversa Fuzzy
| |
]
Identificar Caracteristicas Identificar Caracteristicas Identificar Caracteristicas
Analisadas e Calcular Analisadas e Calcular Analisadas e Calcular
Centréides Centroides Centroides
Y ! y
Entrar com a Escolher a Entrar com a
Nova Pega Fung¢#o Distincia Nova Pega
Y Y Y
Usar a Inferéncia Entrar com a Calcular a
Reversa Fuzzy Nova Pega Maxima Proximidade
Para classificar a
nova pega

R nesenaeeed

Calcular Indices
Linear, Quadratico

Entropia e Entropia Modificada L

da Nova Familia

l

Decidir a

classificagio
da nova pega

Figura IV 14 - Classificagdo de novas pegas
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Compara P ¢ 8

Resultado _dl s - »
comp

¢ F

Figura IV 15 - Diagrama para comparago dois-a-dois com analise de incompatibilidade

Recebe Dados

namero de familisg

fanero de P

Nﬁhﬁ_ﬁu

Calcula a faixa de valores

para as incognitas em
cada equagio

(Monta a matriz AT)

l

Reconhece nas equagées as
incognitas que admitem
valores alternativos

(Monta a matriz 8A )

!

Busca da selugio Efetuar
do Sistema corregao

Obtida a Sem
solugio solugio

Figura IV 16 - Diagrama geral do algoritmo de inferéncia reversa Fuzzy
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IV.3.2. As principais telas

O software recebeu o nome de FASIC® (Fuzzy na Analise de Similaridade por
Computador). A Figura IV 17 mostra a entrada do programa, onde se seleciona a Base
de Dados para a formagdo de familias de pecas. Pode-se notar pela Figura IV 17 que o
programa deixa claro pelo item “Configuragdes” qual a relagio matematica que esta
sendo utilizada para a obtengio da Similaridade, Transitividade e a Atribuigio
Quantitativa de Pertinéncia. Também pode-se notar, pela Figura IV 17 que o programa

possui uma série de sub menus, sendo estes: Arquivo, Base de dados, Editar, Configurar

e Ajuda.

O menu Arquivo possibilita acessar uma familia j4 formada, gravar uma familia gerada
pelo programa, iniciar um novo estudo de caso, finalizar o trabalho com uma familia

previamente aberta e sair do programa.

O menu Base de Dados permite abrir um Banco de Dados j4 existente ou gerar um novo

Banco de Dados.

O menu Editar possibilita a edi¢do de Graficos e da Matriz de Saaty. Este menu também

permite a inser¢@o de uma nova pega em uma familia formada.

O menu Configurar permite alterar as relagdes matematicas para a formagio das matrizes
de Similaridade e Transitividade, assim como a relagio de Atribuicio Quantitativa de

Pertinéncias. Também por este menu, pode-se determinar se o programa deve atribuir

¢ O protdtipo deste software foi apresentado na [V EFEITEC, no qual obteve a primeira colocagdo entre
os trabalhos apresentados na amostra. O certificado recebido encontra-se no Apéndice H.
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pesos as pertinéncias calculadas e/ou eliminar caracteristicas semelhantes. A Atribuigio
de Pesos pode se dar ou por atribuigio uma a uma, ou seja, caracteristica por

caracteristica ou de maneira qualitativa (por Saaty).

i

FASIC [CAFASICABASEDADOYFASIC.MDB]
Familia Base de Dados Editar Configurar Ajuda

Abrir Base de Dados

Nome do arquivo: Diretérios:
Ifasic.-dh } c:\fasic\basedado
¢ = e\
& fasic
£ batedado 5
i % [ Somente para leitura :
ijs!al aquivas do tipo: Unidades:
[Access(~.MDB) [2] [59c m-dos B [#] s
"Configuragaes : " Eauacdo Peitinéncia_ Mewra de Compotigio Cauecho Swwimidads 3
e : : ; I ;
LR oot Somdbmnies | X5i  ||MaxMin ; pX mm(ﬂ'k(-‘it]vl‘k{“i‘ ) :
e i = —— | i k=1 5
(] Atsibuis Pesos Hoox S(xjxj) = i
iMax L . .
— L% 8 E,m“l“k[‘"‘]”"‘(xlk]) :

Figura IV 17 - Tela inicial

Apos escolher a Base de Dados para anilise, determina-se se o programa obtera
similaridades entre pegas (segundo as caracteristicas de Geometria, Processo, Produgio
e Material) ou formara Células de Fabrica¢do. Esta escolha é realizada através de uma

tela representada na Figura IV 18.

Para a obtengdo da similaridade entre pegas, deve-se determinar quais caracteristicas
serdo consideradas na anélise do problema (Figura IV 19). Para esta escolha, deve-se

selecionar com o mouse as caracteristicas desejadas.
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Escolha as Caracteristicas a Serem Analisadas

Geometria

Formag8o de
Células

Material

Figura IV 18 - Opg¢éo entre formagdo de células e formagdo de familias

Base de dados [FASIC.MDB]

Forma Basica

Furos Nao Passantes
Furos Passantes
Planos

Pockets

Ranhuras

Superficies Inclinadas

Material ~ Produgéo

Material

Figura IV 19 - Selecdo das caracteristicas
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Na Figura IV 20 determina-se os “campos” de cada caracteristica que serdo analisados.
Paralelamente, determina-se, também qual devera ser a forma de atribui¢io de
pertinéncia (Equagdo, Grafico ou Saaty) desta caracteristica. Nota-se que a medida em
que se faz as escolhas, estas aparecem de maneira clara em forma de tabela na parte

inferior da tela.

Apos determinar quais caracteristicas serdo analisadas (Figura IV 20), faz-se a escolha
do oc-cut (Figura IV 21) para, assim, gerar as Familias de Pegas, juntamente com seus

indices Linear, Quadratico, Entropia, Entropia Modificada (Figura IV 22).

Escolha dos Campos das Caracteristicas

Caracteristicas B S _
Selecionadas Campos Pertinéncia por:

Forma Basica — — ® EquagSo
Dismetro Maxima e
Ranhuras Diametro Minimo
Tecnologia .Namero de Furos O Graficos
Producao Anual

O Saaty

Escolher | |°  CakularFamilias

“Caractevisticas| Campos = | Pertinénicia por
Forma Basica | Comprimento Total EquacgBes
Ranhwas Comprimento M aximo | Equacgies

Figura IV 20 - Escolha do tipo de atribuigio de pertinéncia

Nota-se na Figura IV 22 a facilidade de visualizagdo das familias formadas e de seus
respectivos indices. Percebe-se, também, que o programa mostra quais caracteristicas

foram analisadas para gerar tal familia. Neste ponto o programa possibilita visualizar
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familias com outro oc-cut, bastando “clicar” no botdo “Outro «c-cut” e posteriormente
escolher qual oc-cut deseja para a nova anilise (Figura IV 21). O o«-cut, como mostrado

no item II1.8.3, é o nivel que indicara a semelhanga minima desejada entre pegas.

Escolha o Alfa-Cut '
@®os Co7z Qos Cosg O1

Figura IV 21 - Escolha do alfa-cut’

Familias L

5 10 12 13 14 16 18 13 20 23 25
{27 28 23 33 34 35 36 40 41 42 43

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total ,3,‘_‘_
Furos Passantes / Didmetro Maximo o
Furoz Pazsantes / Nimero de Furos Pagsantes =y : — — i
[ Sobvacangiee | [ ser |
1 |_Selecionar Famita |

Figura IV 22 - Familias formadas e indices

" Foi previsto para o software o alfa-cut entre 0.6 e 1, devido ao fato que dificilmente se desejara
similaridades inferior a 0.6. Entretanto & possivel alterar o valor desta faixa facilmente.
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Pode-se mostrar os desenhos das pegas de cada familia, que se encontram armazenados

na Base de Dados, facilitando ainda mais a tarefa do usuario.

Ainda na Figura IV 22 pode-se gravar a familia gerada, ou selecionar determinada familia
e voltar ao inicio do programa apenas com as pecas da familia escolhida. Isto possibilita

um melhor refino da familia, simplificando sua formag#o.

A seguir tem-se as Figuras IV 23 e IV 24 que tratam da parte do Editor de Graficos. O
Editor Grafico pode ser acionado pelo menu Editar (conforme dito anteriormente) ou
pode ser acionado sempre que, ao se selecionar uma caracteristica e optar-se por
atribuigdo grafica, o grafico correspondente a esta caracteristica ndo exista. Caso exista,

o programa apresenta a tela da Figura IV 24, onde o usuario podera optar pelos graficos

existentes.

Editor Grafico

Escolha a Caracteristica  Escolha o Campao Escolha a Dimens&o
Ifums passantes |i|1 lDie‘lmetm Maximo |i| IErande
Modelo Grafico
- Componentes
c X a X s Xc Op OE
B Y ~VYalores do Grafico
3 — | [XT5 | Y{z5 | zf0 | w[o ]
*x b z w
furos passantes B
1 SRR
. Salvar
0 0 13.2 26.4 39.6 52.8 b6 s
Didmetro Méiximo o Sam :!

Figura IV 23 - Editor grafico
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i " Selecione o Grafico v [~
Grafico de Namero : Ij
Forma Basica << Anterior | | Browimo >33,

1 = e
% Inseiw = Excluir
= s 0K I

0 [ Pontos

2 . i .
0 2 44 6.6 8.8 11 %0 V-3
Forma Bisica Z:10 W- 10

Figura IV 24 - Escolha do grafico

Quando o Editor Grafico é acionado, ¢ possivel editar graficos (compostos por
segmentos de reta) para quaisquer caracteristicas, para qualquer campo e qualquer

dimensio.

O Editor Grafico (com fungSes baseadas em segmentos de reta) ¢ de facil manuseio.
Primeiramente escolhe-se as componentes (A, B, C, D e E) que pertencera ao grafico
(conforme modelo representado na tela da Figura IV 23). Apds a escolha das
componentes, entra-se com os valores dos pontos x, y, z € w, permitindo, dessa maneira,
a plotagem do grafico. Permite-se construir qualquer quantidade de graficos, salvando

todos eles.

Na Figura IV 25 tem-se o Editor de Matriz de Saaty. Com este é possivel atribuir
pertinéncia de forma qualitativa as caracteristicas. Da mesma maneira que pode-se gravar
mais de um gréafico para cada caracteristica, pode-se gravar mais de uma matriz para

cada caracteristica.
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E possivel modificar o vetor pertinéncia sempre que se julgar necessario, até que se

encontre determinados valores satisfatorios para a atribuigdo de pertinéncia.

Matriz de Saaty

Vetor Pertinéncia

[ I+

: IMuito Altal a|Baika |Muito Baixa ,l:;::? A“5a3- !
Muito Alta. 1,00 6.00 900 | Madia- .3
Alta {050 1100 12,00 (400 :6.00 Baixa - .16
Média 0,25 Muito Baixa - .09
Baia 017 ]
Muita Baiks|0.11

Figura IV 25 - Editor de Saaty

Os valores atribuidos & matriz sdo os recomendados pela escala proposta por Saaty, que

esta disponivel no “help” desta etapa do programa como mostra a Figura IV 26.

Tabela para Consulta da Intensidade de Importancia
intensidade de D .
Importancia escrcao
1 Importancia lgual
3 Fraca Imporntancia de um Sabre o
Outro
5 Essencial ou Forte Importancia
7 Imparténcia Demonstrada
8 Importancia Absoluta
2.46,8 Valores Intermediarios
Figura IV 26 - Escala de Saaty no “help” do FASIC
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Se opgdo na Figura IV 18 for pela formagdo de células de manufatura é possivel
consultar os graficos, se estiverem disponiveis, que explicitam as pertinéncias dos
diversos pardmetros previstos das ope'rlag(“)es possiveis para cada tipo de maquina. Um
exemplo pode ser visto na Figura IV 27, onde sio mostrados graficos previstos para

operagdo de fresar de uma determinada méaquina.

= &:

Graficos para Formagao de Células

[0240 [+

Capacidade X Capacidade ¥ Capacidade Z

1 1 1
0 1] 0

0 170 340 S8 0 850 1] 100 200 300 400 500 0 7 140 210 280 350

Forga Velocidade Tolerdncia

1 1 1
0 0 0

] 100 200 300 400 500 0 120 240 360 480 400 1] 182 364 544 728 910

0K

Figura IV 27 - Tela de apresentagio dos graficos de uma maquina

Os graficos podem ser criados ou modificados, para isto um editor grifico estd
disponivel, como € mostrado na Figura IV 28. Estes graficos sio armazenados e

sintetizam o conhecimento existente sobre as maquinas analisadas.

Como a obtengdo de graficos pode ser demorada, como previsto na metodologia, é

possivel utilizar o AHP para escolha de maquinas. A Figura IV 29 mostra um exemplo
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para escolha de maquinas com potencial para determinada operagdo de uma pega.

Nome da Maquina

Editor Grafico para Operagoes das Maquinas

Operacgéio da Maquina

f=]

Caracteristica da Maquina

[0240 | ¢] |Desbaste [#] [capacidade X [#]
Modelo Grafico B
Componentes

X a ] ™ c Obp DE

C
D \\‘D " Valores do Gralico
A/ e ] _
T x Yy oz ow # ZI Y | | £ |
Capacidade X
1
0 FETTTe o
0 12 24 36 48 60

Figura IV 28 - Tela do editor grafico para méaquinas

A operagdo dapega |33 | é o |

Furar |

0377

2800
0374 N

0310

Selecione no minimo 3 e no maximo 9 das maquinas
abaixo capaz de executar esta mesma operagdo.

Figura IV 29 - Tela de selegio de maquinas para atribuigdo por Saaty
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Figuras IV30 eIV 31.

Apés a escolha de até 9 maquinas, que podem fazer a operagdo, as pertinéncias sdo
obtidas ap0s a entrada de dados, exatamente como mostrado na Figura IV 25 56 que
com comparac;ﬁo das maquinas. Apos a obten¢io da matriz ndo binaria, somando os
dados obtidos pelos graficos e os do AHP, o algoritmo de formagdo de células,

apresentado no item IIL.9, é aplicado originando os resultados como mostrados nas

Células de Fabricagao

Familias [Pegas Familios [Maqinas: = = = == o
1 = | 1223338 415 40 41 1 0219 0316 0222 0312 0268 0388 0234
2 174733 36 29 43 = {0217 0303 0291

cada Peca da familia Formada

Valores das Pertinéncias das Maguinas para

Pegas| 0240

1 0

B

2

15

22

59

35

[0251[0219| 0377 [0316]0222] 0312 [0178]2800] 126803
i : ‘0 : 1

Altesar Pestinén o

[Eamilias Noturais

Yoo

%

0
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Figura IV 30 - Tela de apresentac¢@o das familias e células

Figura IV 32.

O resultado para cada familia de pega é mostrado também com icones, de tal modo a

facilitar a identificagdo dos agrupamentos obtidos. Esta caracteristica é mostrada na

154
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Familias Formadas

Valor da Pertingéncia: 0,2

T

Familias |Pegas e Familias: |Maquinas o

1 .- 1223938 41540400 1 {0219 0316 0222 0312 0268 0398 0234
275 3 33 36 29 42 ; {0217 0303 0291 ]
—_— o

Familias Naturais

TR T e —

1 1,22 39 .38 415 40 41

2 333 36 29 42 3

Pul_in!;_ci;c de outia Familia

P T

Sair

Figura IV 31 - Tela de apresentagio das familias naturais

Icones das Pegas

Familia: 1

Petinéncia: .2

L

ks

L Q‘
-é;‘,.
Peca 1 Pega 22 Peca 39 Pega 38 Pega 4 Pecga 15 Peca 40
Peca 41

(ccccecccccceecccccccccccccccccccccccCCc

Figura IV 32 - Tela com as imagens das pegas da familia formada
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IV.4. Hardware utilizado

Para ¢ prototipo desenvolvido utilizou-se de um microcomputador tipo IBM PC 486

DX2/66 com 8Mb RAM com monitor SVGA (resolugdo 800x600 e 256 cores) e

mouse.

Uma vez que o programa trabalha com matrizes de ordem elevada, uma grande
disponibilidade de memoria RAM se torna necessaria. Para a configuragio utilizada €
possivel analisar 800 pecas simultaneamente sem a necessidade de se utilizar a memoéria
virtua:. Utilizando memoria virtual € possivel aumentar o nimero de pecas analisadas,
entretanto o desempenho em termos de velocidade ndo é adequado. Por exemplo, se for
utilizado este recurso, uma memoria virtual de 20 Mb com os mesmos 8 Mb de RAM

eleva o nimero de pegas possiveis de serem analisadas para 2.000.

O prototipo necessitou de aproximadamente 10 Mb para a sua instalagio. Sdo criados
durante o manuseio do programa varios arquivos de dados, contendo informagdes
necessarias para a obtengdo dos resultados. Estes arquivos poderdo ocupar com o

decorrer do tempo, uma parte significativa no disco rigido.

IV.5. Consideracoes finais

Procurou-se no desenvolvimento desta ferramenta atender ao probler.a levantado por
LUONG (1993), que dizia que embora os beneficios da TG cstejam bem documentados,
ela nio tem sido usada com efeito nas industrias. E uma das razdes para isto ¢ a

dificuldade de se saber o que codificar, manter a consisténcia no processo de codificagdo
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e sua interpretagdo pelos usuarios. Com a metodologia implementada, no software
apresentado, ndo existe o problema dos codigos, uma vez que os dados necessarios sdo
os que descrevem as pegas. As caracteristicas podem ser somadas as ja existentes sem
prejudicar o procedimento matematico desenvolvido para obtengdo de similaridades, o
que ndo € possivel nos SCC. Desta forma os beneficios pretendidos pela TG podem ser

obtidos mais facilmente.

Outras telas de interface e resultados, que ndo aparecem neste capitulo, sio mostradas

junto com estudos de casos.
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V. ESTUDOS DE CASOS

V.1l. Consideracoes iniciais

Neste capitulo sio mostrados exemplos e os testes realizados utilizando a metodologia
proposta e o software protoétipo descrito no capitulo IV. Além de testes com exemplos
ja analisados por outros métodos publicados, com objetivo de avaliar a efetividade da
proposta, sio mostrados os resultados obtidos para novos testes e a aplicagdo em uma
empresa. Alguns dos exemplos tém a finalidade de consolidar um melhor entendimento

dos varios elementos que foram inseridos na metodologia proposta.

V.2. Atribuicao de pertinéncia para dados
quantitativos

Uma das maneiras de se atribuir pertinéncia a dados quantitativos ¢ utilizar as expressdes
(3.5), (3.6) e (3.7) apresentadas anteriormente. A seguir através de um pequeno exemplo
¢ mostrado as caracteristicas de cada uma delas. Se a matriz a ser analisada for a da
Figura V 1, os resultados das pertinéncias atribuidas pelas expressGes estdo nas Figuras
V 2, V3e V4 Os valores da Figura V 1 sdo recuperados da base de dados e
representam o valor da caracteristica para cada pega. Neste caso, se por exemplo, a

caracteristica C1 for comprimento, a pega 1 tem 100 mm.
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Caracteristicas
Cl C2 C3 C4
Peca 1 100 0.1 200 1
Pega 2 90 1.2 300 2
Peca 3 10 08 500 15

Figura V 1 - Matriz pegas x caracteristicas para atribui¢do de pertinéncias

Caracteristicas
C1 C2 C3 C4
Pecga | 1 0.08 0.4 0.06
Pega 2 0.9 1 0.6 0.13
Peca 3 0.1 0.66 1 1

Figura V 2 - Matriz de pertinéncias usando a expressio (3.5)

Caracteristicas
Cl C2 C3 C4
Peca l 1 0 0 0
Pega 2 0.88 1 0.33 0.07
Pega 3 0 0.63 1 1

Figura V 3 - Matriz de pertinéncias usando a expressio (3.6)

Caracteristicas
Cl C2 C3 C4
Pega l 0.62 0.45 0.55 0.64
Peca 2 0.74 0.54 0.889 0.715
Peca 3 0.37 0.91 0.44 0.35

Figura V 4 - Matriz de pertinéncias usando a expresséo (3.7)

Pela analise das respostas para cada uma das equagdes pode-se tirar conclusdes para uso
de cada uma delas. A expressdo (3.5) ndo atribui valor zero de pertinéncia, ao contrario
da (3.6). Esta expressio parece ser mais interessante, pois permite uma maior

diferenciacdo entre os dados, ja que usa toda a escala entre 0 e 1. A expressio (3.7)
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atribui mator pertinéncia a valores em torno da média, e deve ser utilizada quando este

fato é desejado na anélise de similaridades.

V.3. Um exemplo de aplicacao do AHP
para obtencao de pertinéncia qualitativa

Para melhor entendimento da proposta de SAATY (1977), que neste trabalho € utilizada
para quantificacdo de dados subjetivos e qualitativos importantes na obtengdo de

simila:idades, ¢ detalhada a obtengdo de pertinéncias para uma determinada

caracteristica.

Considerando que uma das caracteristicas selecionadas para analise de similaridades ¢ a
complexidade de forma. A esta caracteristica sdo especificados atributos qualitativos,
como por exemplo, muito complexa, complexa, média complexidade, baixa
complexidade ¢ nenhuma complexidade. N&o é possivel analisar esta caracteristica sem
uma atribuigdo de pesos correspondentes aos atributos especificados. Pode se dar pesos
mediante a consulta a um especialista, mas qual o critério utilizado? Para tentar se ter

uma solugdo mais adequada e proxima da realidade pode-se usar a metodologia do AHP.

De uma base de dados foi detectado, por exemplo, que existiam 7 pegas que fardo parte
da andlise de similaridades. Estas pecas e os atributos dados para a caracteristica

“complexidade de forma” podem ser vistos na Figura V 5.

Pela analise da Figura V 5 pode-se concluir que embora existam 7 pegas, apenas 5
atributos diferentes classificam todas elas. E preciso agora atribuir pesos a cada um

destes atributos. O primeiro passo € a obtengdo da matriz reciproca positiva (A), como
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indicado na Figura V 6. Os valores atribuidos sdo especificados por quem faz a analise

baseado na escala proposta por Saaty. E claro que a importincia ¢ julgada para os

objetivos que se deseja no momento.

CARACTERISTICA: COMPLEXIDADE DE FORMA

Pecas Atributos
1 muito complexa
2 complexa
3 média complexidade
4 baixa complexidade
5 nenhuma complexidade
6 complexa
7 muito complexa

Figura V 5 - Atributos de complexidade de forma para 7 pegas

Nota-se que atribuir os valores entre 1 ¢ 9 é relativamente simples. Deve-se deixar o

valor reciproco, que € o inverso, para atribuigio automatica. Agora pode-se gerar o

autovetor desta matriz, o que ¢é feito aplicando a formula (5.1), que representa a diretriz

dada pelo método descrito no capitulo III.

muito complexa média baixa nenhuma
complexa complexidade | complexidade | complexidade
muito 1 3 5 7 7
complexa
complexa 1/3 1 3 5 7
média /5 1/3 1 3 5
complexidade
baixa 1/7 1/5 1/3 1 3
complexidade
nenhuma 1/7 1/7 1/5 1/3 1
complexidade

Figura V 6 - Matriz A de comparag®es por pares para a caracteristica complexidade de

forma
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n
\7 :(jlz]laij)”“ (5.1)

onde n € o nimero de atributos que se esta analisando. Aplicando (5.1) para cada uma
das linhas da matriz, mostrada na Figura V 6, chega-se ao autovetor normalizado para

que o maior peso seja 1 e que ¢ mostrado na Figura V 7.

Atributos Autovetor obtido por (5.1) | Autovetor normalizado
muito complexa 3.743 1.000
complexa 2.036 0.544
média complexidade 1.000 0.267
baixa complexidade 0.491 0.131
nenhuma complexidade 0.267 0.071
pX 2.013

Figura V 7 - Obten¢do do autovetor normalizado

Para que se possa usar os valores propostos como pesos para os atributos, é necessario
que se verifique a consisténcia da resposta obtida. Primeiramente ¢ necessario normalizar
o vetor obtido para que o somatorio de seus valores seja igual a 1. Para isto basta dividir

cada entrada do vetor normalizado da Figura V 7 pelo X destas entradas. O novo

autovetor € o indicado por (5.2). Dependendo do problema que se esta analisando,

(5.2) pode ser o autovetor de interesse.

V =[0.497 0.27 0.133 0.065 0.035] (5.2)

Obtido o autovetor (5.2) € necessario agora calcular o autovalor A, com ele € possivel

verificar a consisténcia desejada. Amax € calculado por (5.3).

Amax = V 1t (5.3)
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onde ? ¢ obtido pelo Z das colunas da matriz da Figura V 6. O resuitado do X pode ser

visto na Figura V 8.

muito complexa média baixa nenhuma
complexa complexidade | complexidade | complexidade
muito 1 3 5 7 7
complexa

complexa 1/3 1 3 5 7

média 1/5 1/3 1 3 5
complexidade

baixa 177 1/5 1/3 1 3
complexidade

nenhuma /7 1/7 1/5 1/3 1
complexidade

Y 1.819 4.676 9.533 16.333 23

Figura V 8 - Obtengdo de ¢
Aplicando-se (5.3) tem-se (5.4) e o valor do autovalor que se deseja (Amax).

[ 1819 |
4676
Ao =[0497 027 0133 0065 0035] 9533 |=5311 (5.4)
16333
23

Usando a expressdo 3.14 apresentada no item I11.5.2 chega-se ao indice de consisténcia

(IC), mostrado em (5.5).

(A —n)  5311-5
IC= =
(n-1) 5-1

=0078 (5.5)

Para se saber se este indice representa uma consisténcia aceitavel é necessario calcular

um outro valor que ¢ a razdo entre IC e um outro valor retirado de uma tabela em fungéo
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do namero de atributos que se esta estudando. Este valor para ser aceitavel deve ser <

0.10. Aqui o valor a ser usado é retirado da Figura III 7.

O valor para o caso em estudo é 1.12 (n = 5). A razdo 0.078/1.12 = 0.069 < 0.10, e
portanto do ponto de vista matematico o autovetor obtido pode ser usado para
atribuig¢do de pesos aos atributos estudados. Se este valor fosse > 0.10 seria necessario

uma reavaliagdo da matriz da Figura V 6.

Apos estes calculos os valores de pesos atribuidos as pegas, que consistirio suas

pertinéncias, estdo descritos na Figura V 9.

CARACTERISTICA: COMPLEXIDADE DE FORMA
Pecas Atributos Pesos
1 muito complexa 1
2 complexa 0.544
3 média complexidade 0.267
4 baixa complexidade 0.131
5 nenhuma complexidade 0.071
6 complexa 0.544
7 muito complexa 1

Figura V 9 - Pesos atribuidos a valores qualitativos

Os resultados do software estio mostrados na Figura V 10, com todos os valores
importantes para a obtengdo do resultado. Desta forma, agora se ..m pertinéncias que
serdo atribuidas a caracteristica “complexidade de forma”, que antes considerava
apenas informagdes qualitativas. Este fato ¢ essencial para que em uma dentificagio de

similaridades a “complexidade de forma” possa ser considerada.
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AUTO VETOR

AUTO VETOR NORMALIZADO
3.743 1 VALORES INTERMEDIARIDS
2.036 544
1 267 Auto Valor Maximo = 5.311
491 A3
.267 .0n Cl= .078

CR = .069
AUTO VETOR

NORMALIZADO CUJO

SOMATORID E 1 ATRIBUICAD DE PERTINENCIAS
497 * | Muito Complexa —~ 1
27 Complexa -- .54
133 Média Complexidade -- .27
.065 Baixa Complexidade - .13
.03% Nenhuma Complexidade - .07

Figura V 10 - Resposta do software para atributo qualitativo da caracteristica
complexidade de forma

V.4. Exemplo de eliminacao de
caracteristicas correlatas |

Como exemplo, se a matriz que se esta analisando,l for a da Figura V 11, em que sdo
analisadas apenas duas caracteristicas, de acordo com a expressdo 3.18, a correlagdo
entre elas é 0.83. Desta maneira, se esta correlagio for julgada suficientemente alta, uma
das caracteristicas pode ser removida da anilise de agrupamento, pois elas sdo
consideradas semelhantes para efeito de classificagio quanto a similaridades. O processo
de comparagdo entre pegas para a obtengdo de matriz de similaridade ¢ continuado
apenas com a caracteristica com maior indice linear e quadratico como previsto na

metodologia. Para o caso analisado a caracteristica 2 ¢ mantida.
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Figura V 11 - Exemplo para eliminagio de caracteristicas com grande correlagéo

caracteristica 1 caracteristica 2

peca 1
peca 2
peca 3
peca 4
peca 5

Aplicando a expressdo 3.18, tem-se que:

0.8 0.7
0.9 0.8
0.5 0.4
0 0
02 0.1

min(0.8;0.7) + min(0.9,0.8) + min(0.5;0.4) + min(0;0) + min(0.2;0.1)

12 = 1ax(0.8,0.7) + max(0.9,0.8) + max(0.5,04) + max(0;0) + max(0.2:0.1)

=083

E claro que rj = rj. A Figura V 12 mostra a matriz de correlagio obtida para a

comparagdo, o valor minimo que se espera para manter ou néo a caracteristica e qual (is)

delas se mantém.

Matriz de Entrada

Matriz Quadsada Enhie as caracteristicas -

8 7 # |1 83 *
9 48 81 W
5 4 :j =
00 :
21 -
] - s el [dlEd 5 i

Escolha a pertinéncia que servira de
corte para a 1emogao

Li- [sf

Matriz Quadrada Removida as Caracteristicas

. Mankar Matri

Figura V 12 - Eliminag3o de caracteristicas correlatas



cccccccoccccccccccccceocceccecc

Capitulo V - Estudos de casos 167

V.5. Um exemplo do porque do
fechamento transitivo

Este item exemplifica o porque uma relagdo de semelhanga (item I11.8.1 do capitulo IIT)
precisa ser trabalhada para que resultados sobre agrupamentos possam aparecer. Aqui €
mostrado o caso de uma matriz de semelhanga, que por ndo ser transitiva, ndo informa
corretamente os agrupamentos obtidos para um certo valor de corte dado (ec-cut). A

Figura V 13 mostra a matriz de semelhangas que ¢ analisada.

pecal peca 2 peca 3 peca 4 pecas
peca 1 1 0.1 0.8 0.2 03
peca 2 0.1 1 0 0.3 1
peca 3 08 0 1 0.7 0
pecad 0.2 03 0.7 1 0.6
peca s 03 1 0 0.6 1

Figura V 13 - Matriz de semelhangas entre 5 pegas

Se o nivel de corte (<c-cut) desejado for de 0.7 a matriz de semelhangas passa a ser a

representada pela matriz da Figura V 14.

pega 1 peca 2 peca 3 peca 4 peca S
pecal 1 0 1 0 0
peca 2 0 1 0 0 1
pecad 1 0 1 1 0
peca 4 0 0 1 1 0
peca S 0 1 0 0 1

Figura V 14 - Matriz para «c-cut igual 0.7

Se for feita uma analise linha a linha, os agrupamentos resultantes da Figura V 14, sdo os
seguintes:

« linha 1 - pecas similares 1 ¢ 3,
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o linha 2 - pecas similares 2 ¢ 5;
. linha 3 - pegas similares I, 3 ¢ 4,
+ linha 4 - pegas similares 3 e 4,

« linha S - pegas similares 2 e 5.

Pode-se ver que existe inconsisténcia nas respostas obtidas, havendo incerteza quanto as
pegas que realmente devem pertencer ao mesmo grupo. Por outro lado se for calculada a
matriz transitiva, mostrada na Figura V 15, e aplicar o mesmo nivel de corte (0.7)

mostrado na Figura V 16, o problema néo aparece.

pega 1 peca 2 peca 3 peca 4 pecas
pecal 1 0.6 0.8 0.7 0.6
peca 2 0.6 1 0.6 0.6 1
peca 3 0.8 0.6 1 0.7 0.6
peca 4 0.7 0.6 0.7 1 0.6
pegas 0.6 1 0.6 0.6 1

Figura V 15 - Matriz do fechamento transitivo

peca 1 peca 2 peca 3 pega 4 pega s
peca 1 1 0 1 1 0
peca 2 0 1 0 0 1
pecald 1 0 1 1 0
pecad 0 0 1 1 0
peca s 0 1 0 0 1

Figura V 16 - Matriz para «<-cut igual 0.7 da matriz do fechamento transitivo

A analise de cada linha da matriz da Figura V 16, leva a seguinte conclusio:
o linha I - pegas similares 1, 3 e 4,
o linha 2 - pecas similares 2 e 5;
« linha 3 - pecgas similares 1, 3 e 4;

+ linha 4 - pegas similares 3 e 4,



ccecocececcccecc

Capitulo V - Estudos de casos 169

« linha 5 - pegas similares 2 e 5.

Como pode ser entendido ndo ha mais davida com os agrupamentos a serem formados
para o nivel de corte estipulado. Como ji comentado na metodologia, se a matriz de
semelhanca tiver a propriedade de transitividade ndo havera problemas de formacio das

familias para qualquer nivel de corte estipulado.

V.6. A relacao de composicio MAX PROD

Quando da formulagio da metodologia considerou-se que diferentes regras de
composi¢do para obtengdio da relagdo equivalente Fuzzy e de separagdo em familias,
fossem possiveis de serem utilizadas. O resultado poderia ser mais conveniente, podendo
ter uma abordagem mais otimista ou pessimista. A regra de composicio testada foi a
MAX PROD (item A9 do Anexo A). Infelizmente nesta regra o fechamento transitivo
da matriz de semelhanga néo leva a separagdo de agrupamentos mutuamente exclusivos,
como mostrado no item anterior para a regra de composigio MAX MIN. Isto esta
evidenciado pelo exemplo mostrado a seguir. Se a matriz de similaridades for a mesma
da Figura V 13 analisada para a regra MAX MIN, o resultado da matriz transitiva para a
regra MAX PROD ¢ o mostrado na Figura V 17, e a matriz para nivel de corte igual a

0.7 na Figura V 18.

peca 1 pega 2 pega 3 peca 4 peca s
peca 1 1 0.34 0.8 0.56 0.34
peca 2 0.344 1 0.42 0.6 1
peca 3 0.8 042 1 0.7 0.42
peca 4 0.56 6 0.7 1 0.6
peca s 0.34 1 0.42 0.6 1

Figura V 17 - Matriz do fechamento transitivo MAX PROD
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pega 1 pega 2 peca 3 pega 4 peca S
pecal 1 0 1 0 0
peca 2 0 1 0 0 1
peca 3 1 0 1 1 0
peca 4 0 0 1 1 0
peca S 0 1 0 0 1

Figura V 18 - Matriz para «c-cut igual 0.7 (MAX PROD)

A analise da matriz da Figura V 18, leva a seguinte conclusio:
+ linha 1 - pegas similares 1 e 3;
o linha 2 - pegas similares 2 e 5;
» linha 3 - pegas similares 1, 3 ¢ 4;
o linha 4 - pecas similares 3 e 4;

+ linha S - pegas similares 2 e 5.

Pode-se ver a inconsisténcia nas respostas obtidas, havendo duvidas quanto as pegas que

devem pertencer a cada agrupamento.

V.7. Estudo das equacoes de similaridades

Neste item € apresentado o comportamento das equagdes de similaridades relacionadas
no capitulo III. Para se verificar o comportamento de cada uma, um exemplo ¢ analisado.

A matriz peca x caracteristicas analisada ¢ a da Figura V 19.

Pogasiid 1 M 2 [M 3 [M 4 [M5 M6 M7 [MB |
Tl 3.7 6 .7 8 . T .
e A & 7 7
6 B 1 6 8
17 7 & 1 7
8 7 8 7 1
7 7 8 8 7
I Y AR T R |

Figura V 19 - Matriz pega x caracteristica
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As matrizes de similaridades calculadas pelas 5 equagdes citadas na metodologia estdo
mostradas na Figura V 20. A correspondéncia entre as equagdes mostradas na

metodologia e o nome dado na anélise ¢ a seguinte:

Equagdo Nome
3.19 similaridade 1
3.20 similaridade 2
3.21 similaridade 3
3.22 similaridade 4
3.23 similaridade 5

Similaridade 1 Similaridade 2 Similaridade 3

1 86 .74 82 92 97 83 .82 _,‘L 1 92 85 9 9 98 91 9 _*_ 1 .98 95 97 93 1 .97 97 i|
.86 1 .77 86 .87 86 .B7 .86 [ . ]|.92 1 .87 .92 93 92 .93 .92 L 98 1 96 .98 .98 98 98 .93 |
4T 14 4 05 04 ] .85 8T 1 85 .86 85 .86 .85 05 96 1 .95 95 .95 95 95 :i'-§
82 86 741 83 82 92 97T | ||.2 92 85 1 91 .9 96 .90 5/ 97 98 95 1 97 9T 99 1

82 87T 15 83 1 92 85 83 [|]|.%6 93 .86 91 1 96 02 91 99 98 95 97 1 99 98 97

07 86 T4 82 92 1 .83 .82 ; 98 92 85 9 951 91 9 3 1 .98 95 97 99 | 97 97

83 87T .75 92 85 B3 1 .92 11.91 93 86 96 92 91 1 96 | 97 98 95 99 98 9T 1 .99

82 8 T4 97 83 82 92 1 , 9 92 85 908 01 9 96 1 97 98 95 1 97 97 99 1

«[ ] e e | e * [ S 8

Similaridade 5

186 .74 82 92 97 83 &2 [#1]1 92 85 9 06 92 91 9 |#)
86 1 .77 86 .87 .86 87 .86 || |.92 ) .87 02 93 02 03 02 | |
J4.77 1475 .74 35 74 [ ]85 87T L .85 .86 .85 .86 .85 |-
82 .96 T4 1 .83 .82 902 9T | (|0 92 85 1 91 .9 95 98 :
92 87 .75 83 1 92 85 83 [ ||.96 93 .86 .91 1 .96 92 .91 |
07 86 74 82 92 1 a3 82 [ ||.08 92 85 9 96 1 01 9 3
.83 87 .75 .02 85 .83 1 92 [ |.01 93 86 .96 92 91 1 06 [
82 .86 .74 97 .83 82 92 1 [§][.9 92 85 98 91 9 96 1

e B A R S R O s i

Figura V 20 - Matrizes de similaridades

Como conclusdes, do resultado apresentado, pode se ver primeiramente, que como
esperado a similaridade 1, obtida pela equagdio 3.19, leva a resultados mais pessimistas
na obtengdo dos valores de similaridade. A equagfio corresponde exatamente a 3.22, pois
pode-se verificar os mesmos resultados, apesar da diferen¢a na maneira de calcular. As
equagdes 3.20 e 3.23 também levam a resultados iguais e de uma maneira geral atribui

similaridades entre a 3.19 que € a mais pessimista e a 3.21 que € a mais otimista. Uma
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equagdo que atribui valores mais pessimistas provavelmente conduzird a um maior
namero de agrupamentos de menor nimero de pegas em cada um, sendo mais exigente
com a similaridade entre pecas. Esta colocagdo é confirmada pelas respostas de
agrupamentos mostradas nas Figuras V 21, V 22 e V 23. A Figura V 21 mostra os
agrupamentos obtidos para as equagbes 3.19 e 3.22, a Figura V 22 para as equagdes
3.20 € 3.23 e a Figura V 23 para a 3.21. Como previsto as equagdes 3.19 e 3.22 sdo as
mais pessimistas identificando agrupamentos mais cedo (cc-cut menor) que as demais
equacdes. Isto pode ser identificado, para o exemplo analisado, onde para oc-cut igual a

0.8, estas equagdes ja dividem a amostra em duas familias.

‘Familias -
PARA ALFA-CUT = 06 PABA ALFA-CUT = 0.7 PARA ALFA-CUT = 08
Familia 1 | %] |Familia 1 %[ [Fomilia 1 [+
Pega 1 RE Pecga 1 ] Pega 1 i
Peca 2 I Pega 2 Peca 2 &
Pega 3 Peca 3 Pega 4
Peca 4 Peca 4 Peca &
Peca 5 Peca 5 Pega &
Pega 6 Peca 6 2 Pega 7
Peca 7 | Peca 7 - Peca 8
Peca 8 i Peca 8 Famika 2
3 . I+ Pega 3 et
oy I S Tol < [T — Isd [« - _-[a]
PARA ALFA-CUT = 09 PARA ALFA-CUT = 1
Familia 1 1#] |Familia 1 Ba
Pega 1 &H Peca 1 ..._::I
Peca 5 ‘ Familia 2 '-“" % o £z g
Peca 6 Peca 2 i : i - -- i
Familia 2 Familia 3
Peca 2 Peca 3
Familia 3 Familia 4
Peca 3 Peca 4
Fomilia 4 : Familia 5 3
Peca 4 ] Peca 5 Ey
T R - *

Figura V 21 - Familias para as equagdes 3.19 € 3.22



(

{

¢ ¢ C C ¢«

C C(

cccccecccceccCccccccccccccccccccc

Capitulo V - Estudos de casos 173

Familias

PARA ALFA-CUT = 06 PARA ALFA-CUT = 0.7 PARA ALFA-CUT = 0.8
Familia 1 2] |Familia 1 b

Peca 1 B Pega 1 1

Peca 2 [ Peca 2 2 =

Peca 3 S Pega 3 3 B

Peca 4 Pega 4 4 :

Peca 5 Pega 5 5

Peca 6 Pega b 6

Pega 7 Peca 7 7

Pega 8 = Pega 8 8

iy o

PARA ALFA-CUT = 0.9

PARA ALFA-CUT =1

Familia 1 i *1 |Famflia 1 Ed
Peca 1 5 Pega 1 [
Pega 2 | |Familia 2 &
Peca 4 % Peca 2 i
Pega 5 ! Familia 3 :
Peca 6 3 Peca 3
Peca 7 : Familia 4 B
Peca 8 2 Peca 4 L

Familia 2 Z| |Familia S
Peca 3 — Peca 5 Fs

o B e e e B B B

PARA ALFA-CUT = 0.6 PARA ALFA-CUT = 0.7 PARA ALFA-CUT = 0.8
Familia 1 *| |Familia 1 | (Familia 1 Rkl
Peca 1 - Peca 1 Pega 1 |
Pega 2 [5] -Peca 2 = Pega 2 .
Peca 3 Pega 3 S Pega 3
Peca 4 Peca 4 i Pega 4
Peca § Peca 5§ Peca B
Pe¢a 6 Peca 6 Pegca b
Pega 7 Pega 7 5 Pega 7
Peca 8 Peca 8 = Peca 8
s 1 T2l [+l [»] = |«l1-
PARA ALFA-CUT = 0.9 PABA ALFA-CUT = 1
Familia 1 +! |Fomikia 1 [ #|
Pega 1 = Pega 1
Peca 2 """ Familia 2 ""' .............................
Pega 3 = Pega 2 i ey
Pega 4 | |Familia 3 tIndices
Peca 5 [ Peca 3
Peca & -~ |Familia 4
Peca 7 o Peca 4
Peca 8 = Famika 5 o
-—‘* Pega 5 r-:
« 1 1+ « ] :

Figura V 23 - Familias para a equagéo 3.21
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V.8. Exemplo de atribuicao de

pertinéncias para obtencido de matriz nao
binaria

E exemplificado a seguir a maneira de se atribuir pertinéncias as maquinas em relagio as

pegas que elas processam. As duas formas podem acontecer simultaneamente, para

obtengdo da matriz n3o binaria.

V.8.1. Atribuicdo de pertinéncias por graficos

Para ilustrar este procedimento descrito no item IIL.9 sobre formacgio de células de
manufatura, considerando as fungdes de pertinéncia da Figura V 24, para um caso
hipotético da maquina 1 de m disponiveis, para cada uma de 7 pegas que se deseja
agrupar. Entrando-se com o valor x (retirada de uma base de dados) da caracteristica em
questdo pode-se chegar a tabela da Figura V 25. As pertinéncias que estio mostradas

significam a adequabilidade da maquina 1 para a caracteristica em questio para cada uma

das 7 pegas.
K (x) K (x)
A
1 | 1
0 + X 0 : —# X
tolerdncias de acabamento em pm capacidade da miquina em mm

Figura V 24 - Exemplo de fungdes de pertinéncias para caracteristicas que s3o analisadas
relativas a maquina 1
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Pecas tolerancia de capacidade da
acabamento maquina
1 1 1
2 1 0
3 1 1
4 0.8 1
5 1 0
6 0.1 1
7 0.9 1

Figura V 25 - Pertinéncias atribuidas a cada par peca x caracteristica para a
maquina |

Do mesmo modo que se atribui os valores da Figura V 25, deve-se repetir o processo
para todas as maquinas a serem analisadas, chegando portanto a m matrizes semelhantes
a esta. Aplicando a formula (3.33) para a matriz da Figura V 25, chega-se ao vetor (5.6),

que representa as pertinéncias relativas 4 maquina 1 para as 7 pegas.
pertinéncias (maquina 1)={1 0 1 0.8 0 0.1 0.9] (5.6)

Repetindo-se o processo para as m maquinas sdo obtidos m vetores semelhantes ao
(5.6), que constituirdo a matriz ndo binaria que devera ser analisada para obten¢do de
similaridades de processo. Se para o exemplo das 7 pecas fossem disponiveis um
universo de 7 maquinas, apos a execugdo do procedimento discutido, poderia se chegar a
uma matriz ndo bindria como por exemplo (5.7). A matriz (5.7) é que devera ser
analisada para se ter uma solugdo de similaridade de processo, e portanto a formacdo de

células de manufatura. Em (5.7) Y; sdo as méquinas e X; sdo as pegas que compdem a

matriz ndo bindaria.



Capitulo V - Estudos de casos 176

X, X, X, X, X, X, X,

Y1 0o 1 08 0 01 09]
Y,,0 1 03 0 07 08 0
Y, 03 07 0 0 08 08 O
Y0 07 0 03 07 0 03 G.7
Y, |06 01 05 0 O O 05
Y,lo7 02 08 08 03 o0 07
Yo 1 05 0 08 09 0

V.8.2. Atribuicao de pertinéncia pelo AHP

Para exemplificar o método, imaginando que a pega 1 (X1) possa ser processada pelas
maquinas 1, 3, 5 ¢ 6 (Y1, Y3, Y5 e Y6). Para se ter o valor de importincia de cada
maquina, ¢ montada a matriz reciproca de comparagdo mostrada na Figura V 26. Os
valores dados a matriz sdo originados da tabela proposta por Saaty, conforme previsto
na Metodologia (Figura III 8). A maneira de atribuir valor é sempre relacionando &
maquina da esquerda com as relacionadas nas diversas colunas. Por exemplo para obter,
o valor entre a maquina 1 e maquina 2, deve-se formular a seguinte pergunta: qual a
intensidade com que a maquina 1 é mais indicada que a mdaquina 2 para processar a

peca 1?7 E mais facil atribuir os valores inteiros, j4 que os correspondentes sdo

reciprocos.
maquina Y1 maquina Y3 maquina Y5 maquina Y6
maquina Y1 1 4 2 2
maquina Y3 0.25 1 0.5 0.5
maquina Y5 0.5 2 1
maquina Y6 0.5 2 1 1

Figura V 26 - Importancia relativa das maquinas para processar a pega X1
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Utilizando a metodologia do AHP, apresentada anteriormente, chega-se aos pesos
(obtides pelo célculo do autovetor) que devem ser atribuidos a cada maquina em relagdo
a peca 1. Os pesos sdo respectivamente, para Y1 =1, Y3 =025, Y5=05¢e Y6 =0.5.
Para as outras maquinas que ndo podem processar a pega, sdo atribuidos o valor zero
(por exemplo as maquinas Y2, Y4 e Y7). Para saber se os pesos obtidos sdo
consistentes € necessario usar o procedimento descrito na metodologia do AHP e ja

discutido.

Repetindo-se o processo para outras pegas, outros vetores semelhantes ao obtido para a
peca 1 podem ser calculados, constituindo a matriz ndo binaria que devera ser analisada
para obtengdo de similaridades de processo. Se para o exemplo 7 pegas fossem
disporiveis um universo de 7 maquinas, apds a execu¢do do procedimento discutido,
poderia se chegar a uma matriz ndo binaria como (5.8), semelhante a obtida pelo
processo de atribuigdo por graficos. Os dois processos podem ser usados em conjunto,
utilizando atribuigdo por graficos para maquinas que os tenha disponiveis e pelo AHP
para as que nio tenham.

X, X, X5 Xy Xg K¢ Xq

Y,/ 1 o 1 08 0o o1 09
Y,y 0 1 03 0 07 08 0
Y3025 07 0 0 08 08 0
Yy 0 07 0 03 07 0 03
Y5/ 05 01 05 0 0 0 05
Yg| 05 02 08 08 03 0 07
Y;L0 1 05 0 08 09 0

(5.8)
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V.9. Exemplo de aplicacido do algoritmo
nao binario para formacao de células de
manufatura

Aqui € mostrado um exemplo numérico para ilustrar o algoritmo apresentado, proposto
no item II1.9.3, que também foi utilizado por ZHANG;, WANG (1992), onde ¢ utilizado
outros algoritmos modificados, como o de McAuley (single linkage clustering) e o de
King (rank order clustering), para trabalhar com a matriz ndo binaria, conforme
comentado no capitulo II (item I1.12.4). O objetivo é verificar a resposta que o algoritmo

modificado gera através do sistema implementado.

Para o exemplo € assumido que para processar 7 pegas, existam 7 maquinas disponiveis
(de trés tipos de operagdes: furagdo, fresamento e retificagdo). As caracteristicas e

processos das pegas envolvidos no problema estdo descritos na Figura V 27.

Depois da atribui¢do de pertinéncias, usando o processo mostrado no item V.5, chega-
se a matriz da Figura V 28, que ¢é a matriz ndo binaria. Pode-se analisar pela Figura V 30
o resultado da execu¢do do algoritmo proposto para a matriz da Figura V 28. Para o
caso existem 2 familias de pegas e 2 células que podem ser formadas. A solugdo € a

mesma dos algoritmos apresentados por ZHANG, WANG (1992).

Uma particularidade deste exemplo € que se apenas uma fresadora for suficiente, a FR2
pode ser retirada da célula 1, uma vez que as pertinéncias da maquina FR3 sio maiores.
Fato semelhante ocorre com a furadeira F3 da célula 2. Este tipo de analise é a grande
vantagem em se trabalhar com matrizes ndo binarias. Matrizes binarias, que a maior parte
dos algoritmos utilizam, ndo permite a discussio de alternativas de maquinas para o

processamento das pegas que devem ser fabricadas.
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PECAS: 1,2,3,4,5,6e7
MAQUINAS

Furadeiras: F1,F2 eF3
Fresadoras: FR1, FR2 e FR3
Retifica: R1

PROCESSOS DAS PECAS
Pecga 1. Furagdo e fresamento
Peca 2. Furagdo, fresamento e retificagdo
Peca 3: Furagio, fresamento e retificagdo
Peca 4. Fura¢io e fresamento
Peca 5: Furagdo, fresamento e retifica¢do
Pecga 6: Furagdo e retificagido
Peca 7: Furagdo e fresamento

Figura V 27 - Dados para a analise de similaridade de processo

P B

KFl1 o
F2 0 1
03 0.7
FR10 07
06 0.1
07 02
R 1 0 1

Py
1
03
0
0
05
038
05

Py Ps Py Py
08 0 01 09
0 07 08 O

0 08 08 O

03 07 0 03
0 0 0 05
08 03 0 07

0 08 09 0 |

Figura V 28 - Matriz ndo binaria pega x maquina

familia 1 —» P3 Pl
F(— Fl [ 1 1

E, 103 0

Ez 1 0 03

celula 1 FR .0 0
«FR, | 05 06

«— FR3 08 07

R, LO5 0

Py

familia 2 —

- r

08

03

08

0 ]

Fy
« K
« K

celula2 |« FR

Py Pg

0 0
1 07 038
07 08 08
07 07 0
01 0 O
02 03 0
| 1 08

0.1

Figura V 29 - Resultado da analise da matriz ndo binaria

0.9 ]



Capitulo V - Estudos de casos 180

A Figura V 30 mostra a tela do software com a matriz no binaria para analise. No caso
a matriz ¢ transposta em relagio a da Figura V 28. A Figura V 31 mostra os resultados
para o caso, o valor de pertinéncia minimo de adequabilidade de maquina foi 0.7. Este

indice é comentado no item I11.9.2.

¢ C (

(

( €«

cccccocccccoccccccccccccccccccccc oo

1-|M2 M3 [M4 [M5 [MB [M7 ||| |=0K
‘D P

LB
B
0

Figura V 30 - Matriz néo binaria

" Resposta — Separag3o de NOmero 1

Familia Formada: Indices
Familia 1 Familia 1
Pega 2-01 .7 .7 .1 .21 3 indice Linear : .34
Peca 5- 0.7 8.70 3 8 3 indice Quadratico : .44 B
Peca 6—- .1 8. 8000 .9 & Entropia: .61 e
Familia 2 E Entropia Modificada : 5
Pega1-10.30.6 .70 =
Pega 3—-1.300.5 8.5 x Familia 2
Pega 4—- 800 .30 80 i indice Linear: .33 it
Peca 7—- 900 3 5.70 i indice Quadritico : .4 ¥
o Entiopia: .6
Entropia Modificada : _51
1 = [+ « ]

Matriz Ordenada

PecasM2 (M7 M3 M4 [M6 (M5 (M1 E

ra | 1 7 g .

e :

& |84 9 8 0 0 0 it fooooooi Fe—m—m—m
d e 0 oK

4 = f :

7.~ =

Figura V 31 - Resultados apresentados pelo software
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V.10. Inferéncia Reversa Fuzzy

Para testar o algoritmo proposto para inferéncia reversa Fuzzy, que atribui novas pegas a
familias previamente fofmadas, e mostrar como o software apresenta resultados, sdo
utilizados dois exemplos. Nestes exemplos uma pega rotacional e outra prismética sdo
atribuidas as familias que ja existiam. As familias disponiveis estdo mostradas na Figura

V32,

As pegas que sio classificadas estdo mostradas nas Figura V 33 e Figura V 34.

FAMILJAS DE PECAS

Rc-volu(;ﬁo, furo passante ¢ rosca

F4

Prismatica com rasgo

Prismatica com furos passantes

Figura V 32 - Familias previamente formadas
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PECA A CLASSIFICAR

Pega de revolugio, furo cego

Figura V 33- Nova pega rotacional

PECA A CLASSIFICAR
-.:Iéﬁ.’.. !_’._@: z
1l ity
+4 ! =1
SIS
x :
iy ,'CE’:

Prismatica, furo passante e furo cego

Figura V 34 - Nova pega prismatica

A Figura V 35 mostra o vetor no qual o analista informa a importancia de cada uma das
7 caracteristicas (revolugdo, prismatica, furos passantes, furos nio passantes, cone e
rosca), para classificagdo em uma das 5 familias da Figura V 32, para a peca da Figura V
33. A matriz da Figura V 29 ¢é a relagfio entre cada familia e as 7 caracteristicas que
permitirdo a identificag@io das familias. O resultado encontra-se na Figura V 36. A nova
peca deve ser inserida na familia 1. Este caso foi mostrado mais detalhadamente no

capitulo III para ilustrar passos importantes do algoritmo proposto.
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CAFASIC\BASEDADO\ENEGEP1 VTR

C:\FASIC\BASE DADO\ENE GEP1.VTR
1 9 _
2 0 Famihias |C1 . |[C2 €3 [C4 €5 €6 [E7 - K
a7 — ) 0 .0 '

= ] 2

4 - T 3

L i . A Jo 3 0 053Gt

8 |7 =

Ea AL

Figura V 35 - Vetor e matriz para primeiro exemplo

Analise por Inferéncia Reversa

Matriz M Matriz H

l9 2222 4] 0D aO0BDOD [+
22200 - 00000 =

7-2-2-2-7 =1 |1 0001 =
22 722 0 0000 il
22202 0000DO
2 -2 1.7 -2 -2 0 00O0GO0 e
2 0-20-2 c0O0GCGES
P i : ey R = Tl
Vetor R Pertinéncias Resultado

ila £s g12>=0 -9 *| | A Nova Pega Pertencera & Familia 1
1.7 1 |a3= 7 i

0 : A4=0

0 AS5=0D :

| Em
¥ ]

Figura V 36 - Tela de resultados para primeiro exemplo

Para a nova pega prismatica da Figura V 34, a analise é conduzida da mesma forma. A
Figura V 37 mostra o vetor e matriz para a analise, e a Figura V 38 o resultado. A nova

peca deve ser inserida na familia 5.

Como previsto, no capitulo III (Metodologia), este caso deve ser melhor detalhado, ja

que consiste em um exemplo onde ocorre incompatibilidade e utiliza de solugéo
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expressoes (5.10) a (5.16).

alternativa para dar uma resposta ao sistema de equagdes provenientes do problema. O

sistema de equagdes que o problema origina da relagio (5.9) estd mostrado pelas

Figura V 37 - Vetor e matriz para segundo exemplo

Analise por Inferéncia Reversa

Matriz M Matriz H
lo 0-2-2-2 4] 00000 +
23222 9 B 00000 =
2222 8 (9 00D0O0OD B
22-6-2 8 i 00101
222 0 -2 00DUO00D
20022 0000D00D
2 0-20-2 0 00O0TGO :
o T sk [eEd & .
Vetor R Pertinéncias Resultado
0 4+ Al1=0 #! |A Nova Pega Pertencera a Familia 5
0 1 |laz=0 =
D -1 |a3=0 &=
0 | |a4=0D
9 A5>= 9
: ' Eim
3 ¥

Figura V 38 - Tela de resultados para o segundo exemplo
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o] [09 07 0 0 o
09 0 0 0 09 09
08 07 06 02 0 08
06!={0 0 07 0 06
0 0 0 0 09

0 0 02 09 0

0 0 09 0 01 0

Usando MAX-MIN, tem-se:

09nrnal)v(0.7na2)v(0Ona3)v(0Onad)v(0Onad)

= (0nal)v(0Ona2)v(0nra3)v(0.9nad)v(09Anal)

(Onal)v(0na2)v(0.7Aa3)v(0nad)v (0.6Aa5)

—(O/\al)v(O/\aZ)v(O/\a3)v(0.9/\a4)v(0/\a5)

ad
as |

0 =
0.9
08 = (07nal)v(0.6na2)v(02Aa3)v(0nad)v (0.8Aa5)
0.6
0 =
0=

(Onal)v(0.2Aa2)v(09na3)v(0nad)v (0nas5)
0=@0Onal)v(09na2)v(0na3)v(0.1nad)v(0AaS)

Das equagdes:
Equagdo (5.10)

(09 ral) <0 = al
(07Aa2) <0 = a2
(Ona3) < 0 Va3
Onrad) < 0 Vad
(0OAas) < 0 Vas

Equagdo (5.13)

(Onal) < 06 Val
(OAra2) < 0.6 Va2

(07A23) < 06 = a3 < 06

Onad) <06 Vad

(0.6 Aa5) < 0.6 a5=06

Equagdo (5.16):

(Oaal) £ 0 Val
09nra2) <0 = a2
(0Aa3) < 0 Va3
(0.inad) £ 0 = a4
(Ona5) < 0 Va5

Equagdo (5.11)

(09~ad) < 09
(0.9Aa5) < 09

Equagdo (5.14)

A

Onal) < 09 Val
0 (0na2) < 09 Va2
(Ona3) < 09 Va3

= a4

Equagdo (5.12)

v

(0OAal) < 0 Val
(Ona2) < 0 Va2

OAnAnas) <0 Va

0

OAna3) <0 Va3
(09nrad4) <0 = a4

1
f=]

5

©7nal) < 08 V al

06na2) < 0.8 Va2

02Ana3) <08 Va3
09 (0Onad) < 08 Va4
= a5 > 09 (08Aa5) <08 = a5 2

A

Equagdo (5.15)

(Onal) £ 0 Val
(02ra2) <0 = a2
(09Aa3) <0 = a3
Onrad) < 0 Va4
(0AnaS) < 0 Va5

(5.9)

(5.10)
(5.11)
(5.12)
(5.13)
(5.14)
(5.15)
(5.16)

Il I
[ ]
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A incompatibilidade ocorre na variavel a4 em relagdo as equagdes (5.11) (ag = 0.9) e
(5.13) (aq = 0) e a solugdo alternativa envolve a4 e ag na equagio (5.11), ja que (5.13)

ndo possui solugdo alternativa, de acordo com as regras estabelecidas. Por se tratar de
um caso mais completo, sua analise é realizada passo-a-passo, de acordo com o

algoritmo proposto.

Passo | - Entrada de Dados

Fornecer o vetor Y(i) com as pertinéncias da nova peca em relagdo as caracteristicas,
com a opinido de quem faz a analise. A variavel i tem valor 7 neste caso, pois sdo sete

caracteristicas que estdo sendo analisadas.

Fornecer a matriz X(i,j) com a importancia de cada caracteristica para cada uma das
familias ja formadas. A variavel j tem valor 5 ja que sdo cinco familias que sdo testadas

para verificar qual recebera a nova pega.

Tem-se entdo (5.17), que corresponde aos valores ja vistos na Figura V 37. A diferenga

¢ que para os calculos € necessario transpor a matriz.

0.9 (09 07 0 0 O
0 0O 0 0 09 09
0.7 07 06 02 0 07
Y(@i)=|0.7 XG,j)=|0 0 07 0 06
0 0O 0 0 09 O (5.17)
0.7 0 02 09 0 O
[ 0 | L0 09 001 0.

Passo 2 - Calculo da Matriz ATG.j)

Baseado no conjunto de regras apresentadas na Figura III 22, a padronizagdo da Figura
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II1.23 e observando-se os valores do vetor Y(i) e da matriz X(i,j) obtidos no passo 1,

obtém-se a matriz AT(i,j) apresentada em (5.18).

(5.18)

ATG,)=|2 2 -06 2 06

Passo 3 - Calculo da Matriz MB(i,))

Baseado na matriz AT(i,j) e nas regras da Figura II1.28, tem-se em (5.19) a matriz

binaria MB(i,j ).

[0 0 0 0 O]
00011 (5.19)
0000 O

MB(@,j)=10 0 1 0 1
00000
0000 O
L0 0 0 0 O]

Pode-se observar em (5.19) que a equagdo (5.11), segunda linha, admite solugdo
alternativa através das variaveis a4 e a5, quarta e quinta coluna, que receberam entrada
1, enquanto que a equagdo (5.13), quarta linha, admite solugdo alternativa com as

variaveis a3 e a5, terceira e quinta coluna, que também receberam entrada 1.

Passo 4 - Varredura das Colunas da Matriz AT(i,{)

Baseado no conjunto de regras das Figuras II1.25 e II1.26, varre-se coluna por coluna a
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matriz AT(i,j). Ao final de cada coluna o valor da variavel R, prevista no algoritmo, ¢é

passada para o vetor A(j).

Observa-se que, neste caso, durante a execugdo do algoritmo, a quarta coluna de (5.18)
ira indicar uma incompatibilidade entre as equagdes (5.11) e (5.14), como inicialmente
comentado. Em andlise simultdnea da matriz MB(i,j) (5.19), é detetado que a equagio
(5.11) admite solugdo alternativa. As variaveis a4 e as receberam valor 1 para equagdo
(5.11) na matriz MB indicando possibilidade de solucgdo alternativa. A equagio (5.14)

ndo permite solugdo alternativa em suas variaveis (recebeu 0 em todas as colunas).

Baseado no estudo das solugdes alternativas da equagdo (5.11) conclui-se que a4 =
qualquer e aS > 0.9 € uma faixa de valores alternativa para a equagio e que soluciona a

incompatibilidade entre (5.11) e (5.14). Estes valores sdo alterados na matriz AT(i,j),

que passa a ser a representada por (5.20)

2 2 2 2 08 (5.20)
ATG,j)=|-2 2 -06 2 06

Como consequéncia da alteracdo de AT(i,j) deve-se alterar MB(i,j), que passa a ser a

representada por (5.21).



Capitulo V - Estudos de casos 189

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 o (5.21)
MB(@,j))=(0 0 1 0 1

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 o

Portanto, resolvendo a incompatibilidade, retorna-se ao processamento no inicio da
coluna 4. Verifica-se entdo que para este caso n3o ocorrerdo mais incompatibilidades até
encerrar 0 processamento da matriz. Logo, ¢ um problema que deixou de ser do grupo C

(com possibilidade de solugdo) e passou a ser do grupo B (solugdo direta).

Apods o término da execugdo do algoritmo obtém-se o vetor A(j), apresentado em

(5.22).
AG)=[0 0 0 0 09 (5.22)

Passo 5 - Analise Final

Comparando-se os valores em A(j) e buscando-se o maior, conclui-se que a pega
prismatica deve pertencer a familia 5. O resultado, é claro, é o mesmo indicado pelo

software e mostrado na Figura V 38.

V.11. Testes com os indices de incerteza

Este item apresenta o tipo de indica¢do quanto a qualidade da informagdo que os indices

identificados na metodologia podem ter. Como visto, os indices sdo calculados para o
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vetor que representa a média dos agrupamentos formados. E o que se deseja é conhecer
a priori, para ajudar a decisdo de quais sdo os melhores agrupamentos, qual a qualidade
da informagdo que se tem nos agrupamentos obtidos. Normalmente isto é referenciado

em publicagdes como medida de nebulosidade ou de incerteza.

Primeiramente analisa-se a Figura V 39, onde para os vetores com 6 entradas (que
representam a média das caracteristicas analisadas quanto a similaridades) foram

calculados os 4 indices.

[[— COMPONENTES DOS ~ INDICES
VETORES
1123|456 linear | quadritico | entropia entropia If
mod.
[T ololo(o]a]lo 0 0 0 0
2 |o1lo1]o1]o1[o1]|01] 02 0.2 1 0.47
3 |02]02/02]02[02(02] 04 0.4 ] 0.72
[[~+—o3]03[o3T03[05 03 0.6 0.6 1 0.88
5 |04(04/04]04/04]04] 08 08 ] 0.97
6 105/05/05]/05/05]05 1 1 i i
7 106/06/06]06/06]/06] 08 08 1 0.97 “
[ s [o.7[07[0.7[0.7[0.7[07] 06 0.6 1 0.88
9 |08loslo8|08lo8[08] 04 04 1 0.72
10 [09]09(09(0.9[09(09] 02 0.2 1 047 |
|l tofro[ro[toftofto] o 0 1 o |

Figura V 39 - Indices de incerteza para alguns vetores

Pela analise da Figura V 39 pode-se constatar que para vetores cujos componentes Sdo
de igual valor o resultado dos indices linear e quadratico sio os mesmos. Para entradas
iguais a entropia é sempre igual a 1, com exce¢do de entradas zero. Nota-se que 0s
indices linear e quadratico crescem de O a 1 entre os vetores 0 e 6, e decresce entre 6 ¢
11. Isto € muito importante pois este indices mostram com ccguranga a quantidade de
incerteza dos vetores. Os valores O significam para a metodologia proposta que

determinada caracteristica com certeza ndo ¢ observada no agrupamento observado,
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enquanto 1 significa a completa presenga desta caracteristica. O vetor 6 é o que tem a
maior carga de incerteza, j& que 0.5 indica que ndo se sabe se a caracteristica ¢
observada ou ndo no agrupamento. A entropia modificada tem comportamento
semelhante aos indices linear e quadratico, mas apresenta valores normalmente mais

pessimistas.

Verificando agora a Figura V 40, pode-se notar o caso onde existe diferenga entre os
indices lineares e quadraticos. Mas a entropia modificada continua originando valores

ainda mais pessimistas.

COMPONENTES DOS INDICES |
VETORES
i 1123|4516 linear | quadratico | entropia entropia
| mod.
1 |08]09| 1 ]02]02(0.2 0.3 0.34 0.88 0.56 |
2 1] 1 02(0.2]02 0.2 0.28 0.86 0.36
{=3 08[{09] 110|000 0.1 0.18 0.61 0.2

Figura V 40 - Exemplo 2 para calculo de indices de incerteza

Conclui-se que os valores calculados para vetores com entradas diferentes leva a uma
indicag@o mais conservadora do indice quadratico, gerando valores de maior incerteza.
Os indices linear e quadratico indicam com clareza que o vetor (3) é o de menor
quantidade de informag@o incerta. Isto se deve fato do maior nimero de entradas 0 ou 1
(informagdes certas) e ao menor numero de valores diferentes destes mais proximos de

uma condi¢do de certeza.

Outra observagdo interessante quanto a entropia pode ser vista pela analise das Figura V

41 a Figura V 44,
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COMPONENTES DOS INDICES
VETORES
1|12|3|4|5]|6 linear | quadritico | entropia entropia

| mod.

1 11 1]1]0]01]0 0 0 0.61 0 |

2 1] 1| 1]1]01]0 0 0 0.77 0

3 1|11 |1 |1[1]O 0 0 0.9 0
" a (11t fr1]1 0 0| 1 o ||

Figura V 41 - Exemplo 3 para calculo de indices de incerteza

COMPONENTES DOS INDICES
VETORES
1|12]|3|4]|5]6¢6 linear | quadratico entropia entropia

“ mod.

1 1 1 1 {02]02(02 0.2 0.28 0.86 0.32 “

2 1 1 1 1]02]02 0.13 0.23 0.91 0.24

3 1 1 1] 1 1 (0.2 0.07 0.16 0.95 0.12
“ 4 [1]1]1 1[1 0 0 1 0

Figura V 42 - Exemplo 4 para calculo de indices de incerteza

;—

— —
[ componenTEs pOS INDICES |
VETORES
112|134 |5]6 linear | quadratico entropia entropia
" mod.
1 ]09/09(09] 00| O 0.1 0.14 0.61 0.23 i
2 109/109(09]09[ 0] O 0.13 0.16 0.77 0.31
3 109/09(09/09(09] O 0.17 0.18 0.9 0.39
| 4 109/09(09]09(09]0.9 0.2 0.2 1 0.47
Figura V 43 - Exemplo 5 para calculo de indices de incerteza
| COMPONENTES DOS INDICES —
VETORES
1(2(3(4]|S5]|6 linear | quadratico | entropia entropia 1l
mod.
1 ]08(08|08( 0| 0| O 0.2 0.28 0.61 0.36
2 TosTos[osl0o8] 0 [0 | 027 0.33 0.77 0.48 "
3 |08/08/08|08|08| O 0.33 0.37 0.9 0.6
L4 08|/08(08|08[0.8]|0.8 04 0.4 1 0.72
|

Figura V 44 - Exemplo 6 para calculo de indices de incerteza
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Através da analise destas Gltimas 4 figuras pode-se constatar o seguinte, a entropia
mostra com maior aproximagio para o valor 1, que o nimero de entradas iguais esta
aumentando. Um ponto que pode ser usado é que para o caso da Figura V 41, onde os
vetores significam certeza de se ter ou ndo a plenitude das caracteristicas investigadas,
uma entropia maior indica com seguranga o vetor com o maior namero de caracteristicas
presentes. O problema com a entropia é que sozinho este indice ndo parece ser possivel
de ser usado para se escolher melhores agrupamentos. Se o valor obtido para este indice
for 1 para determinado vetor, o que se sabe ¢ que todas suas entradas sdo iguais. Mas, se
este valor é maior ou menor quando comparado com o obtido para outro agrupamento

ndo se pode inferir qual o melhor ou pior.

Os indices linear e quadratico sdoindicadores adequados da qualidade de certeza ou
incerteza de determinado vetor que representa a média do agrupamento. Este fato esta
representado na Figura V 45. Quando aplicado (estes indices) para o vetor que expressa
a média dos agrupamentos, pode-se ter uma indicagio das informagdes contidas nos

agrupamentos obtidos.

INDICES LINEAR E

QUADRATICO

Completa certeza de se ter oundo Commpleta fricerteza de se'ter on

a5 cardcteristitas avaliadas nfio:as caractersticas avaliadus:

Figura V 45 - Representagdo esquematica para a qualidade da informagdo avaliada pelos
indices linear e quadratico
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A entropia modificada por ter indicag@o semelhante aos indices linear e quadratico, pode

ser utilizada quando for necessario um desempate, ou simplesmente ser dispensado.

V.12. Casos de uma Empresa

Os estudos de casos reais foram baseados em informagdes obtidas na Industria de
Material Bélico do Brasil - IMBEL, Fabrica 5, localizada em Itajuba - M.G. Esta
empresa, vinculada ao Ministério do Exército, é tradicional fabricante de armas militares
leves e principal fornecedora das Forgas Armadas do Brasil, além dos principais
exércitos de paises amigos. Entre os produtos que fabrica destacam-se as pistolas e os
fuzis. As pistolas dividem-se em diversos modelos baseados em trés calibres distintos,
380 pol, 9 mm e .45 pol. J& os fuzis, comumente denominados de FAL (Fuzil
Automatico Leve), podem ser divididos entre os modelos com coronha rigida ou
coronha rebativel (paraquedista), cano longo ou cano curto, automatico ou semi-
automatico, além de possuir variagdes de calibre (7.62 mm, 5.56 mm ou .22 pol). Todas
estas variagdes de modelo dentro de um mesmo produto base faz com que existam

diversas pegas muito similares em varios aspectos, indo de encontro aos interesses deste

trabalho.

A base de dados gerada ¢ composta de 44 pegas prismaticas selecionada de diversos
produtos. Este numero, apesar de inicialmente parecer pequeno, foi suficiente para
realizar todas as analises pretendidas, ja que uma classificagio visual poderia ser

realizada, para apoiar a comprovagio dos resultados.

Os dados relativos a cada uma das pegas e familias, apesar de disponiveis e de facil

recuperagdo através do software, sdo citados apenas de maneira geral, uma vez que foi
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necessario manter a confidencialidade das informagdes tecnologicas.

V.12.1. Similaridade de Forma Basica

Esta anélise € baseada na caracteristica que normalmente ¢ a primeira a ser imaginada
quando pensa-se em similaridade, ou seja, a similaridade de forma. Para recuperar esta
similaridade no software desenvolvido utiliza-se a caracteristica Forma Bésica, que

divide-se em Comprimento, Altura e Largura.

Utilizou-se os pardmetros “default” de inicializagdo do software, que sdo, regra de
composi¢io MAXMIN, equagdo de atribui¢do de pertinéncia para dados quantitativos

(3.5) e equag@o de similaridade (3.19).

Para alfa-cut igual a 0.6 as familias obtidas pelo sistema, bem como os indices de

incerteza para cada familia, estio indicadas na Figura V 46, Os dados gerais obtidos

foram:

Familia Figura Comprimento (mm) Altura (mm) Largura (mm)
1 V47 a V49 15.9 299 35a10 2.7a57
2 V 50 11 93 3
3 V51 145 a 180 1004115 193420
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ST S
Alfa-Cut: S —— indices =
Familias |Pogas " { Linear | Quadiatico | Enlropia | Entr. Modificada |
1T | 1234567891011 121314 044 044 1,00 0.76 .
115 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 i i
28 29 31 32 33 34 35 36 38 39 4D 41 42
43
i —
3 | 37 M

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Compsimento Total
Forma Basica / Altura Maxima
Forma Basica / Largura Maxima

[ Sowarngive | [~ sa

5| [ Setavione: Famia |

Figura V 46 - Informagdes Referentes a alfa-cut igual 2 0.6

icones das Pegas da Familia Selecionada

Peca & Peca 7
Peca 11 Peca 12 Peca 13

Figura V 47 - Pegas da Familia 1 para alfa-cut igual 0.6
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Pega 25 Peca 26 Pega 27 Pega 28

Figura V 48 - Pecas da Familia para alfa-cut igual a 0.6 (continuagdo)

Figura V 49 - Pegas da Familia 1 para alfa-cut igual a 0.6 (continuagio)
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Pega 30

icones das Pegas da Familia Selecionada

j’msrm g

ey

Figura V 50 - Pega isolada para alfa-cut igual a 0.6

fcones das Pegas da Famflia Selecionada

ohy
= gp&ﬁ‘ui‘-:-
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"rq- .no

!i;‘\g‘

oy
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Pecga 44

Figura V 51 - Pegas da Familia 3 para alfa-cut igual 2 0.6

Para alfa-cut igual a 0.7 as familias obtidas e seus indices de incerteza para cada familia,

estdo indicadas na Figura V.52. De maneira geral os dados levantados foram:

Familia Figura Comprimento (mm) Altura (mm) Largura (mm)
1 V 53 33.5a37 6.5a15 35a72
2 V 54 54 22 2.7
3 V55aVv57 16477 3.5a60 55a36
4 V 58 70 a 74 6.5 6.5
5 V 59 66 38 57
6 V 60 11 9.3 3
7 V61 1452 180 100a 115 19.3420

198
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Alfa-Cut: indicas . '

Familias [Pecas | Entr. Madificada |
1 - -3 121 25 38 39 0,54 G
2 —

3

4

5

B

?

Forma Basica / Comprimento Total d

] [ Bostar tcones Pecas |

Forma Basica /7 Altura Maxima
Forma Bazica 7/ Largura Maxima

|

[ Selesionar Famita_ |

Figura V 52 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.7

Pega 2%

Pega 39

Figura V 53 - Pecas da Familia 1 para alfa-cut igual a 0.7

b

{cones das Pegas da Familia Selecionada

o

Pega 2

Figura V 54 - Peca da Familia 2 para alfa-cut igual 2 0.7
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=

icones das Pegas da Familia Selecionada

Peca b Pecga 7
Pega 11 Pega 12
Pecga 14 Peca 16 Pega 17 Pega 18

Nino

Disponivel

DHsponivel

Pega 32

Figura V 56 - Pegas da Familia 3 para alfa-cut igual a 0.7 (continuagio)
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Ll
-

Icones das Pegas da Familia Selecionada

Pega 41 Peca 42 Pega 43

fcones das Pegas da Familia Selecionada

%m%” Nﬂ

Pega 4 Pega 22

Figura V 59 - Peca da Familia 5 para alfa-cut igual a 0.7

= Bt o

icones das Pegas da Familia Selecionada

Pega 30

Figura V 60 - Peca da Familia 6 para alfa-cut igual a 0.7
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{cones das Pegas da Familia Selecionada

Figura V 61 - Pegas da Familia 7 para alfa-cut igual a 0.7

Para alfa-cut igual a 0.8 as familias obtidas pelo sistema, bem como os indices de

incerteza para cada familia, estdo indicadas nas Figuras V 62 e V 63. As familias

compostas de apenas uma peca foram omitidas para n3o tornar a documentag¢do ainda

mais extensa.

Familia Figura Comprimento (mm) Altura (mm) Largura (mm)
1 V 64 33.5a42 1252415 35446
3 V 65 22.6 443 27.52a38 7al12
4 V 66 70 a 74 6.5 6.5
6 V 67 33 453 56424 15454185
10 V 68 182209 10411 1153415
13 V 69 31 a4l 46 34 46.5 12 4 15.67
18 V 70 145 & 180 1004 115 19.32a20
Alfa-Cut: :_ Indices S
Familias [Pogas | inear [ Quadktico | Entropia | Enti. Modificada || #
1 : 026 =
2
131
A4
Byl
{
8
10

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimente Total
Forma Basica / Altura Maxima
Forma Basica / Largura Maxima

7S

.

_ SelocionacFandla_|

Figura V 62 - Informag3es referentes a alfa-cut igual a 0.8
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Alta-Cut: -

indices:

¥ Lmeaf [ Quadla!ocu |;Enllopla

“Enti. Modilicada

Caracteristicas Analisadas :

Foima Basica / Comprimente Total

Forma Basica / Altura M axima
Forma Basica / Largura Mixima

:Salvar gpaise

] I

_ San

D s

,S_electonall-‘ani]a ]

Figura V 63 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.8 (continuagdo)

Icones das Pegas da Familia Selecionada

Pega 1 Peca 21 Peca 38

Pega 39

Pega 3%

Figura V 65 - Pegas da Familia 3 para alfa-cut igual a 0.8
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fcones das Pecas da Familia Selecionada

%%m %%%m

Pega 4 Pega 22 "h"P""““"“ ]

Figura V 66 - Pecas da Familia 4 para alfa-cut igual a 0.8

[cones das Pegas da Familia Selecionada

Pega 7

Pega 18

{cones das Pegas da Familia Selecionada

| >

Peca 11 Pega 17

Prbsima Paging |

 YoaPégia |

Figura V 68 - Pecas da Familia 10 para alfa-cut igual a 0.8
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Icones das Pegas da Familia Selecionada

.

Peca 29 Peca 42

Pega 43

icones das Pegas da Familia Selecionada

r-afgggﬁ
£y

9
‘I,,:‘“.) M

e
E-y
W

e
L,

.{;.i'i'r.' e
(FE9

paa)

4

L

Peca 37

Figura V 70 - Pegas da Familia 18 para alfa-cut igual a 0.8

Para alfa-cut igual a 0.9 as familias obtidas pelo sistema, bem como os indices de

incerteza para cada familia, estio indicadas nas Figuras V 71, V 72, V 73 ¢ V 74.

Novamente as familias compostas por uma s6 pega ndo s3o apresentadas. Os dados

gerais sdo:
Familia Figura Comprimento (mm) | Altura (mm) Largura (mm)
1 V75 33.5a34 13.9a15 35246
7 V 76 50453 20422 1545416
26 V77 40.5 341 46 4 46.5 15.56 a 15.7
30 V78 22.6a28.1 33.1a37.1 7.8
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""" . Indices:

:Quadyatico | Entropia |

Alfa-Cut:

Caracteristicas Analisadas :
Foima Basica / Compnmento Total ;_’__
Forma Basica / Altura Maxima i
Forma Basica / Largura Maxima [

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total
Forma Basica / Altura Maxima
Forma Basica / Largura Maxima

Figura V 72 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.9 (continuag@o)
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Alfa-Cut:
Familias
2

22

- Indiees:

Caracteristicas Analisadas -

Forma Basica / Comprimento Total K4 I: ‘Dutro Alfa-Cut’ ] | .!_osha[ lcones Pecas ]
Forma Basica / Altura Maxima ] - e d L .
Forma Bdasica / Largura M azima

_Indices .

___________ [ linem | Quadiatico | Entropia | Entr. Modili

Caracteristicas Analisadas :

Fosrma Basica / Comprimento Total
Forma Bésica / Altura Méaxima
Forma Bdasica / Larguia M axima

=D

0k

Figura V 74 - Informages referentes a alfa-cut igual a 0.9 (continuagio)
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fcones das Pegas da Familia Selecionada

 InformacSes

Pecga 7

Peca 40

Peca 41

icones das Pegas da Familia Selecionada

S

Peca 29

Peca 42

Pega 43

. Informacies |

Prbsimo Fhging |

Pega 35

Peca 36 |- vota Péging |

Figura V 78 - Pecas da Familia 30 para alfa-cut igual a 0.9
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Para alfa-cut igual a 1.0 as familias obtidas pelo sistema, bem como os indices de

incerteza para cada familia, estdo indicadas nas Figuras V 79, V 80, V81, V82 ¢ V 83

Familia Figura Comprimento (mm) Altura (mm) Largura (mm)
33 V 84 28.1 37.1 7.8
34 V 85 22.6 33.1433.6 7.8
36 V 86 34 15 3.5
Alfa-Cut : . Indicas
amilias = : | Uinear | Quadvatico [ Entiopia | Ents, Wokficada |1

Caracteristicas Analisadas : J

Forma Basica / Comprimento T otal
Forma Basica / Altura M axima
Forma Basica / Largura Maxima

Figura V 79 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0

AlfaCut: [ 1]

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimenta Total
Forma Basica 7 Altura Maxima
Forma Basica # Largura Maxima

Figura V 80 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuagéo)
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Alfa-Cut: [ 1|

Indices

Pogas .

0,31 -0.89

....................... Tt O

T Quadratics | Entropia | Enti. Modificada.

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total
Forma Basica / Altura Maxima
Forma Basica / Largura Maxima

“Quo AkaCw

£

sovapntine ) [ s ]

[ SotcionarFamia_

Entr..

EEEEREEEREE

odiicada &

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Compirimento Total
Forma Basica / Altlura Maxima
Forma Basica / Largura Maxima

Figura V 82 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuag?o)
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Alfa-Cut: [_1_|

et Indices e

33 :

Entr. Moditicada ||+

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total
Forma Basica 7 Altura Maxima
Foima Basica / Largura Maxima

| savamnaise | [  sa ]

[cecsnr Fomita_)

Figura V 83 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1.0 (continuagio)

fcones das Pegas da Familia Selecionada

~ Voltar

- Informagdes *
Fhdmios P

- VoRaPdging

Figura V 85 - Pegas da Familia 34 para alfa-cut igual a 1.0
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lcones das Pecas da Familia Selecionada

Figura V 86 - Pegas da Familia 36 para alfa-cut igual a 1.0

Como era esperado o aumento do alfa-cut leva a um maior rigor na obtenc¢do dos
agrupamentos, bem como o aumento destes, como pode-se comparar através das Figuras
e dos dados apresentados. Entretanto, o uso de alfa-cut igual a 1 leva a recuperagdo de
pecas similares que tenham quase que os mesmos valores das caracteristicas. Os
resultados sdo mais praticos para alfa-cut entre 0.7 e 0.9, onde se nota nitidamente o

agrupamento de pecas similares.

Os indices para avaliagio da incerteza (linear, quadritico e entropia modificada)
permitem uma avaliagdo, como esperado, de quanto os agrupamentos formados estfo
proximos ou ndo dos limites inferior e superior das caracteristicas selecionadas. Por
exemplo, a Familia 3, composta pelas pegas 37 e 44, para alfa-cut igual a 0.6 a 0.8,
possuem comprimento entre 145 ¢ 180 mm, altura entre 100 ¢ 115 mm e lé.rgura entre
19.3 ¢ 20 mm. Estes valores que sdo quantitativamente grandes perto dos demais valores
inseridos na base de dados, leva a atribui¢do de pertinéncia alta para as caracteristicas
analisadas. Este fato deveria levar a baixos valores dos indices citados, e é exatamente o
que foi observado. Nota-se que o indice linear seria suficiente para a analise. A entropia

ndo ¢ um bom indicador para o caso estudado.
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V.12.2. Anailise de Similaridade utilizando
grafico para atribuicdo de pertinéncia

Nesta analise utiliza-se um gréafico onde ¢ aplicada pertinéncia 1 para pegas menores que
30 mm de comprimento e pertinéncia 0 para pe¢as maiores de 31 mm. As pegas entre 30

e 31 mm de comprimento tém sua pertinéncia aplicada conforme o grafico. Este grafico

esta na Figura V 87.
= Selecione o Grafico ME
Grafico de Nimero -
forma basica - s Rt 4
1
Uu 6.82 13,64 70,46 27.28 31 [~ Pontos
. -0 Y:0 - -
Comprimento Total x 2:30 Wa

Figura V 87 - Grafico para atribuigio de pertinéncias

A Figura V 88 apresenta a tela com as familias e indices de incerteza para alfa-cut igual a
0.6, enquanto que a Figura V 89 apresenta o mesmo, mas para alfa-cut igual a 1.
Observa-se que todos os valores de alfa-cut apresentam a mesmas familias. Isto ocorre
devido ao fato de ndio existirem pec¢as com comprimento entre 30 ¢ 31 mm. Portanto,
independente do alfa-cut, as pegas com até 30 mm de comprimento sempre estardo em
uma familia enquanto que as pegas a partir de 31 mm de comprimento estardo em outra.
Isto leva a conclusdo de que a utilizagdo de graficos consiste em uma ferramenta
bastante poderosa onde o responsivel pela andlise podera definir limites para as
caracteristicas, fato este que no ocorre com o uso das equagbes de atribuigdo de

pertinéncia. Para este caso optou-se por ndo apresentar as Figuras das pegas pois o que



Capitulo V - Estudos de casos 214

mais interessa sdo os valores dos comprimentos obtidos para cada familia.

— e ey S e
Alfa-Cut: [ 6 | e c " Indices
Familias |Pegas - T | Linear | Quodratic .' nttopia | Enti. Modificada
1 : 123478912131415181920000 0,00
121 2225 26 27 26 29 31 32 37 38 339 40 :
41 42 43 44
i e 23 54 % e i TR

Caracteristicas Analisadas :

Foima Basica / Comprimento Total

Figura V 88 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.6

Alfa-Cut [_1_| ' Indices
Foaiias Pe‘:” ........ - s :ﬂtilicé-;lzi_ﬁ,ﬂilnphf
T 1 234 78 81213 14 15 18 19 20,000  0.00 :0.00

_ 21 22 26 26 27 28 29 31 32 37 38 39 40 ;

141 42 43 44

_581011 181723243033 34 35 36 000 000

- Caracteristicas Analisadas -
Forma Basica / Comprimento Total .+ I """" gﬁm AlaCut ] Muﬁlﬂlk:tmes Pega;
| [ sowaransbise | [ sa ]
N T l Selecionar:Famila ;

Figura V 89 - Informag3es para alfa-cut igual a 1

Para observar o comportamento do sistema na formagdo das familias alterou-se o grafico
utilizado anteriormente. Nesta analise utiliza-se um grafico onde ¢ aplicada pertinéncia 1

para pegas menores que 35 mm de comprimento e pertinéncia O para pegas maiores de
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45 mm. As pecas entre 30 e 31 mm de comprimento terdo sua pertinéncia aplicada
conforme o grafico da Figura V 90. Portanto, espera-se que as pecas cujo comprimento
encontre-se até 35 mm sejam agrupados em uma familia enquanto que as pecas de

comprimento a partir de 45 mm sejam agrupados em outra. As pe¢as de comprimento

intermediario sdo portanto o foco desta analise.

As familias para alfa-cut igual a 0.6 estdo na Figura V 91; para alfa-cut igual a 0.7 na

Figura V 92; para alfa-cut 0.8 na figura V 93, para alfa-cut igual a 0.9 na Figura V 94 ¢

para alfa-cut 1.0 na figura V 95.

= : Selecione o Gréafico [ {a]
Grafico de Niimero :
forma basica EE Anior
|
oK.
h 9.9 1538 297 366 495 [ Ponlos
) X0 YO 235 W45
Comprimento Total z
Figura V 90 - Grafico para atribui¢do de pertinéncia
Alfa-Cut: [ 6| e Tndices
Famitias |Pegas T Atico | Enttopia | Entt. Modhicada |
1135 610111213 14 16 17 18 19 038 |0.38 000 070
{2021 23 24 25 26 28 29 30 32 33 M4 35 | é
|36 38 39 42 33 ;
2 2478315223731 37 404144 000 000 00 000

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimenta T otal _,.!_ [ ‘Dukro Alfa-Cut, I I;;L{t_ﬁh&% lcones Pecas %
|
T‘ [ §placmnar Faeila 1

Figura V 91 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.6
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Alfa-Cut [_.7 ]| B -
Familias |[Pecas .. . | Li

1 1 1T 35 610MNM 13161718192324 004

: {25 26 28 30 33 34 35 36 38 39

2478 915 22 27 31 37 40 41 44
12714720 21729 32 42 43

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total

[
| se

Figura V 92 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.7

“ [
Alfa-Cut .8 | i

................ lndlces

Famikas |Pecas

11 3 56101113181718192324
|25 26 26 30 33 34 35 36 38 39

: A B 22 27 31 37 A
3 12714 20 21 29 2 @43

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total

LI

|

Figura V 93 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 0.8
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Alfa-Cut:

Indices

—

PRCES - e

tropia | Entr. Madificada

Familias
1 1 12561011 13 16
|28 30 33 34 35 36 38 39

17 18 19 23 24 000 (

0.00 0,00

3740 A1 44

0,00

Caracteristicas Analisadas :

Fotma Basica / Comprimento Total

] [ e e |

AlfaCut: [ 1|

Eamilias [Pecas -

‘| Linear:

1135686
|28 30 33 34 35

BE

R e a0 e

‘0.00

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimente Total

| Ouwoaitatu

F

Sahfat :_&_,_néﬁse_. '

A E—n 1

[ Selecionar Fanita |

Figura V 95 - Informagdes referentes a alfa-cut igual a 1

O quadro a seguir resume as informagBes obtidas para cada caso (dimensGes em

milimetros). Os termos F1, F2, ..., F9 representam as 9 familias obtidas.
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alfa- Fl F2 F3 F4 | F5 F6 F7 F8 F9
cut

06 | 11a43 1452180 - - - - - - -

0.7 | 11238 [452180( 40,52 43 - - - - - -

08 | 11a38 |4524180| 40.52a43

09 | 11a [|45a180| 42 425 | 43 [37a38(405a41
35,4

1.0 11a (454180 42 425 | 43 37 38 40.5 | 41

35.4 |

Uma observagdo inicial mostra que para alfa-cut igual a 1 a familia 1 contém apenas
pegas de comprimento até 35 mm, enquanto que a familia 2 contém as pegas a partir de
45 mimn como esperado. As pegas intermediarias formaram familias isoladas (s6 havera

mais ce uma peca nestas familias se estas possuirem o mesmo comprimento).

Para valores de alfa-cut menores que 1 as pegas entre 35 € 45 mm de comprimento ou

formam uma familia independente ou s3o agrupadas na familia 1 (pertinéncia = 1).

Um outro tipo de grafico ¢ utilizado em uma terceira analise. Este grafico atribuira
pertinéncia igual a 1 para pegas cujo comprimento estiver no intervalo entre 30 e 49 mm.
Para pegas com comprimento menor que 29 mm é atribuida pertinéncia 0, da mesma
forma que para pegas com comprimento acima de 50 mm. As pegas com comprimento
entre 29 e 30 mm e entre 49 ¢ 50 mm terdo sua pertinéncia atribuida conforme o grafico
da Figura V 97. A Figura V 96 apresenta a sele¢do da caracteristica Comprimento com

atribui¢@o de pertinéncia por grafico.

A Figura V 98 mostra a tela com as familias e seus respectivos indices de incerteza para
alfa-cut igual a 1, que nesta analise é o0 mesmo para os demais alfa-cut’s, pois ndo ha

pecas com comprimento nos intervalos 29 a 31 mm e 49 a 50 mm.
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Escolha dos Campos das Caracteristicas

Caracteristicas ‘
Selecionadas Iﬂ Campos

Largura M axima

Comprimento T otal
Altura Maxima

Pertinéncia por:

O Equacao
@ Graficos

O Saaty

étalvcu'la?iﬁhmilias

Eancelar .|

_Caracteristicas| Campos | Pertinéncia por|

Forma Basica :Comprimento Total ! Grdlicos

Figura V 96 - Selegdo de caracteristica com pertinéncia por grafico

Grafico de Namero : E]

Selecione o Grafico

forma basica

0 1} 22 33 44
Comprimento Total

55

| ¢ Anterior éﬁxéxinm‘ »y
o Inseri Excluir -~
[ Pontos

%29 Y:30 Z-49 W50

Figura V 97 - Grafico para atribui¢8o de pertinéncias
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AfaCot V|

Familias |Pegas Lmaf |§0uadt6l|co [ Enhoma [ Entr: Mudlimada ﬁ

i "131213141919202125262329 :0.00
g 32 38 39 41 42 43

2 """2'"'"4""E""ﬁ""i""é"“é"'1'6"'1'1"'1‘5""1”6'"'1'7"'2'2""2’:'1""'[’!"!’)’6
2 4

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Comprimento Total

Figura V 98 - Familias formadas para alfa-cut igual a 1

As informagdes de comprimento para as pegas de cada familia sdo o esperado, ou seja, 2
familia 1 possui pecas com comprimento entre 31 e 45 mm, a familia 2 entre 50 e 180
mm e entre 11 a 28,1 mm, ou seja, a familia 1 € composta das pegas que receberam

pertinéncia 1 e a familia 2 é composta das pegas que receberam pertinéncia 0.

V.12.3. Estudo de Caso com uso do AHP

O objetivo deste estudo é analisar o comportamento da formagdo de familias através da
atribuicdo de pertinéncia por Saaty (método AHP). Utilizou-se a regra de composigdo
MaxMin e a equagdo de de similaridade (3.19). Selecionou-se para este fim a

caracteristica Nivel de Complexidade, como apresentado na Figura V 99.
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Escolha dos Campos das Caracteristicas

Caracteristicas
Selecionadas Campos Pertinéncia por:

Tecnologia Menor Tolerancia _
Methor Acabamento O Equacdo
Nivel de Complexidade
O Graficos
® Saaty
. Ercolber é-ﬁ'a);:ulaz-:gam'lliasﬁ: . Caneelar
Cacacteristicas| Campos - °| Pettinéncia por|
Tecnologia Nfvel de Complexidade (Saaly &

Figura V 99 - Sele¢do da caracteristica a ser analisada pelo AHIP

Na base de dados cada peca é caracterizada em termos de complexidade com os termos
linguisticos Muito Alta, Alta, Média, Baix& e Muito Baixa. Portanto, através do AHP
define-se pesos a esses termos, possibilitando assim a utilizagdo do algoritmo de
agrupamento. Para tanto, foi editada a matriz de Saaty. apresentada na Figura V 100, de
acordo com a importincia de um atributo sobre o outro. A Figura V.101 apresenta as
familias formadas para alfa-cut 0.6, A familia 1 é composta de pegas cuja complexidade ¢
Muito Baixa e Baixa. A familia 2 ¢ formada por pegas de complexidade Média. As pegas

de complexidade Alta e Muito Alta formam a familia 3.

Matriz de Saaty Vetor Perlinéncia
e MutoBaima] || [meac®y i
Muito Alta : Média- .3 izl
Alta: Baixa- .16 et
Média Muito Baixa - .09 3
Baixa *
‘Maito Baixa
5 CR: 0,01

_____________________ K Ajuda

Figura V 100 - Matriz de Saaty para a caracteristica Complexidade de Forma
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Alfa-Cut:
“amilias |Pecas -

1 17123 4561011 1213 16 17 18 20
|21 22 23 25 26 30 32 38 39 :

2 :
3 | 8 915 24 27 31 37 40 41 44

e

Caracteristicas Analisadas :

Tecnologia / Nivel de Complexidade Bl |

oAtfaCut | | Mostarfcones Pagas |

[ Savardntien

i | ‘Selscionar Famil

Figura V 101 - Familias para alfa-cut igual a 0.6

A Figura V 102 apresenta as familias formadas para alfa-cut 0.7 (que sdo as mesmas para

alfa-cut 0.8, 0.9 ¢ 1.0).

Alfa-Cut:
Familias |Pegas =~
1131012 20 23 25 26 38 39

| 2 45 6111316 17 18 21

Gl bl o D e
i3

24 27 31 40 41

Caracteristicas Analisadas :

Tecnologia 7 Nivel de Complexidade # I = _Q_ulroAla—Cul

s

[ Selocionar Famila |

Figura V 102 - Familias para alfa-cut igual a 0.7
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Os desenhos da pegas de cada familia para alfa-cut igual a 1 sdo apresentadas nas Figuras

seguintes, conforme o quadro abaixo.

Familia Figura Nivel de Complexidade
1 V 103 Baixa
2 V 104 Muito baixa
3 V 105 Meédia
4 V 106 Muito Alta
5 V 107 Alta

Familia 1

: - Alfa-Cut 1
icones das Pecas da Familia Selecionada

] Pecga 38

Pega 26 Peca 38

Figura V 103 - Pegas de complexidade baixa da familia 1 para alfa-cut igual a 1
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L]
[cones das Pegas da Familia Selecionada
Pega 2 Pega 4 Peca 5 Pega 6 I ¥olta Péging 1
<= B
Peca 11 Pega 13 Peca 16 Peca 17 Peca 18
i N Ao
TRy xs Disponivel
Peca 21 Peca 22 Pega 30 Pega 32

Figura V 104 - Pegas de complexidade muito baixa da Familia 2 para alfa-cut igual a 1

Familia 3 - Alfa-Cut 1

Figura V 105 - Pegas de complexidade média da Familia 3 para alfa-cut igual a 1
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Familia 4 - Alfa-Cut 1

(cones das Pegas da Familia Selecionada

l Infarmaces T

{ £izéx‘;§;§f§?¢'3i}§5zx ]

[ Yonardsine]

o | Informacses |

Drisponivel

[ rtmims vagina |

Pega 27 Pega 31 - Yoha f?‘*‘_#“‘f...,.i

Figura V 107 - Pegas de complexidade alta da Familia 5 para alfa-cut iguala 1

A partir de alfa-cut igual a 0.7 a divisio se deu exatamente como a atribuigiio feita

quanto a complexidade de forma utilizada na base de dados para cada pega. Como esta

sendo realizada uma anilise com somente esta caracteristica, este era o resultado

esperado.
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V.12.4. Atribuicio Simultinea de Pertinéncia
por Métodos Diferentes

Este estﬁdo tem a finalidade de observar a formagdo de familias quando atribui-se
pertinéncias através de métodos distintos em uma mesma anélise. Selecionou-se, como
pode ser observado na Figura V 108, as caracteristicas Forma Basica, Furos Passantes e
Tecnologia. Para a caracteristica Forma Basica utilizou-se o item Altura Maxima com
atribui¢do de pertinéncia por grafico, onde atribui-se 1 para altura até 15 mm e O para
altura a partir de 40 mm (Figura V 110). A caracteristica Furos Passantes teve como
item selecionado o Nimero de Furos Passantes, e a atribui¢do de pertinéncias é através
de equagdes (equagdo (3.5)). Finalmente, a caracteristica Tecnologia teve o item Nivel
de Complexidade selecionado, com atribui¢do de pertinéncias através de Matriz de Saaty

(Figura V 111). Todas estas selegdes podem ser observadas na Figura V 109.

==

Selecione as Caracteristicas que Deseja Analisar

Geametria Processo

Processos
Tecnologia

Foima Basica
Furos com Rosca
Furogs N3o Passantes
Furos Passantes
Planos
Pockets
Ranhuras

Superficies Inclinadas

C

ﬁ Material

Material

Figura V108 - Seleg@o das caracteristicas
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Escolha dos Campos das Caracteristicas
Caracteristicas ‘
Selecionadas ﬁf{h Campos Pertinéncia por:
Forma Basica Menaor Tolerancia _
Furos Passantes Melhor Acabamenta O Equagdo
Tecnolagia Mivel de Complexidade
O Gréficos
@ Saaty
Calculow Famiias || | Cancelar |

‘Caracteristicas | Campos
Foima Basica

Selecione o Grafico

Gréfico de Namero : E
Forma Basica |t >
! [ ‘Inseiu: l |: Exclus ~ |
. = :
0 83 1758 264 35,2 o [Pontos
AlﬁlraMéx:ima X:0 Y:0 Z:15 W40
Figura V 110 - Gréfico para atribui¢fo de pertinéncias
Matriz de Saaty Vetor Pertinéncia
“[Muita Alta]Alta | Média|Baixa |Muito Baina] 7| [Meals- 1 s
MuitoAlta [1.00 -3 500 700 900 | {| [Média- .25 o
500 7,00 i 1| [Baixa- 12 |
- Muito Baixa - .06 j
#]
CR: 0,05
L = or || isda

Figura V 111 - Matriz de Saaty para atribui¢io de pertinéncias
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Para ndo tornar esta analise muito longa, selecionou-se apenas um alfa-cut, no caso 0.9,

para apresentagdo das familias. Essas familias podem ser observadas, juntamente com

seus respectivos indices de incerteza, nas Figuras V 112 e V 113. As informagdes do

quadro abaixo tém a fungfio de agrupar as caracteristicas das familias formadas para este

alfa-cut. As familias que nfo sdo citadas sio compostas de apenas uma pega.

Familia Figura Altura Maxima | Nuamero de Furos Nivel de
(mm) Passantes Complexidade
1 V1l4eV 115 35a16.5 0a2 Muito Baixa e Baixa
2 V116 22324 1 Muito Baixa
5 V117 40 a 60 2a4 Muito Alta
8 V118 46 3 46.5 1 Média
10 V119 12.5a 22 0az2 Alta
13 V 120 37.1 3 Média
14 V121 33.1433.6 4 Média
15 V122 100a 115 12 Muito Alta
Alfa-Cut: ndices

| Linear | Quadsatico.

“Entiopia | Entr. Modiicada || 2]

0.23

Caracteristicas Analisadas :

Forma Basica / Altura Maxima

Furos Passantes / Ndmere de Furos Passantes
Tecnologia / Hivel de Complexidade

Figura V 112 - Familias e indices de incerteza para alfa-cut igual a 0.9
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Alfa-Cut:

T

“indices

Familias |Pecas #

| Linear | Quadrdtico | Entropia | Entr. Modificada [+

T -

4031

Caracteristicas Analisadas :

Foima Basica /7 Altura Maxima
Furos Passantes / Mimero de Furos Passantes
Tecnolegta / Hivel de Complexidade

S -3
- Sair |

3] [ seleciona Fanita ]

Figura V 113 - Familias e indices de incerteza para alfa-cut igual a 0.9 (continuagio)

Peca 4 Pega 5 Pega b
SN
Peca 12

Pega 17 Peca 21

Peca 22

Pega 25

Figura V 114 - Pegas da Familia 1 para alfa-cut igual a 0.9
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Nin
X Disponivel
Peca 30 Pega 32

Figura V 115 - Pecas da Familia 1 para alfa-cut igual a 0.9 (continuagio)

Familia 2

s

&

Peca 2

Peca 18

_ - Alfa-Cut .9
fcones das Pegas da Familia Selecionada

i

Figura V 116 - Pegas da Familia 2 para alfa-cut igual a 0.9

icones das Pegas da Familia Selecionada

Figura V 118 - Pegas da Familia 8 para alfa-cut igual a 0.9
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" Familia 10 - Alfa-Cut .9

fcones das Pegas da Familia Selecionada

Nan

Dhispanivel

Pega 31 Peca 40

Figura V 119 - Pegas da Familia 10 para alfa-cut igual a 0.9

Famitia 13 - Alfa-Cut.9

[cones das Pecgas da Familia Selecionada e
 Yoltar . |

[ intomagtes_ |

| erosions Paging |

Figura V 120 - Pegas da Familia 13 para alfa-cut igual a 0.9

= 3 A Alfa ! f‘v:::A

[cones das Pegas da Familia Selecionada

- Yok Piging |

Figura V 121 - Pegas da Familia 14 para alfa-cut igual a 0.9



(

ccccccccccccccccccc OO

ccccccecccccc

Capitulo V - Estudos de casos 232

Familia 15 - Alfa-Cut.9

Figura V 122 - Pegas da Familia 15 para alfa-cut igual a 0.9

Pode-se entender melhor como foi realizado o agrupamento para alfa-cut igual a 0.9
através da Figura V 123. Existe superposi¢do se as caracteristicas forem consideradas
isoladamente, mas por exemplo, o caso da altura maxima para a familia 5 conter a familia
8, as outras caracteristicas sio excludentes. O nimero de furos passantes para a familia 5
esta entre 2 e 4 furos, enquanto que a familia 8 tem apenas 1. O nivel de complexidade
das pecas da familia 5 é muito baixa, enquanto que a familia 8 é de pegas de média
complexidade. De uma maneira geral , pelo menos para uma caracteristica, as familias
nio possuem atributos que coincidam, comprovando a separagdo dos dados de acordo

com suas similaridades.

Outro ponto interessante € que os indices linear, quadratico e entropia modificada eram
esperados ser pequenos para a familia 15, ja que esta é a que tem pertinéncia 0 (zero)
para a altura maxima, pertinéncia 1 para furos passantes e para complexidade, e os
valores calculados para os trés indices é 0 (zero), comprovando a hipotese. Também
valores baixos para estes indices eram esperados para a familia 1, que ao contrario da
familia 15, possui altas pertinéncias para a caracteristica altura, minima e baixa para o
numero de furos passantes e nivel de complexidade. E como pode ser verificado na

Figura V 112 os valores para os indices sdo pequenos.
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120 2=
! 10—[:| Ha
[ Familia 1 100 10+ I\:llltl;f)_ -
B Familia 2
90 — o 9
B2 Familia 5 = ©
@ 8 = —
[l Familia 8 § 3 Altarl=
B Familia 10 né 74 ;E
i)
[ IFamilia 13 ;i’ 6 - g Média = — ==
== Familia 14 '§ o
] Familia 15 & 54 ®
£ =
E Z  Baixa -
Muito _
Baixa -
14 |
]

Figura V 123 - Dados contidos nos agrupamentos

V.13. Consideracoes Finais

Além dos estudos de casos apresentados neste capitulo, diversos outros casos foram
analisados e poderiam ser apresentados, mas os selecionados servem para explicitar e

validar a metodologia proposta deste trabalho.

Os dois problemas analisados para a inferéncia reversa Fuzzy foram também estudados
pelos métodos apresentados nos itens I11.10.1 e IIL.10.2. Para a equagdo (3.45) para o
critério de minima distdncia e para a equagio (3.49), para o critério de maxima

proximidade, os resultados obtidos foram os mesmos que o apresentado no item V 10
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pelo método da inferéncia reversa Fuzzy. Entretanto cabe ressaltar que o critério da
minima distancia constitui no método mais simples dos trés, sendo bastante eficiente para
classificagdo de novas pegas. Mas a inferéncia reversa Fuzzy consiste em uma ferramenta
poderosa, pois o conceito pode ser utilizado em qualquer sistema de diagnostico. Uma

desvantagem deste método € que muitas vezes nio existe solugdo para o caso estudado.

Através dos exemplos, analisados através dos dados obtidos na empresa, pode-se
comprovar a utilidade da metodologia implementada em um software. Pode-se notar,
através dos exemplos, que o uso dos coeficientes de incerteza podem ajudar também na
avaliagdo das informag¢Ges contidas nos agrupamentos encontrados para determinado
alfa- cut. A utilizagdo do indice linear, na maioria dos casos, ja seria suficiente para uma
interpretacdo. Uma analise que pode ser feita por este indice é quanto a certeza de se ter
ou ndo as caracteristicas analisadas. Valores proximos de zero, 0 agrupamento
provavelmente tem os valores das caracteristicas analisadas proximas do limite inferior
ou superior dos dados obtidos da base de dados. Isto € importante, € na maioria das
vezes o desejado. Pois, assim o agrupamento obtido é formado por pecas onde as
caracteristicas analisadas estdo presentes ou ndo. Por exemplo, se uma das caracteristicas
analisadas € o comprimento, e os valores das pegas estdo entre 100 e 1000 mm, o valor
zero para o indice linear indica que provavelmente o agrupamento ¢ constituido por
pecas ou de comprimento 100mm ou 1000 mm. Valores intermediarios de comprimento
levariam a valores do indice linear tendendo para 1. Uma certeza que se tem € quando
este indice ¢ igual a zero para um agrupamento, para determinado alfa-cut, este
agrupamento ndo se dividira mais para um valor maior do alfa-cut, podendo assim a
analise ser interrompida. Mas € importante ressaltar que o indice expressa ©

comportamento da meédia dos agrupamentos. A entropia ndo traz informagdes
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interessantes, a ndo ser a que o valor zero indica que apenas uma caracteristica esta

sendo analisada.

A utilizagdo dos indices de incerteza, principalmente o linear, consiste numa alternativa
para se avaliar as maquinas que poderdo consistir células de manufatura. Para um bom
agrupamento € importante que o valor do indice seja o mais proximo de zero, 0 que
significa uma maior probabilidade do grupo de maquinas ser adequado para processar
determinada familia de pecas. A analise de poder ou ndo dispensar determinada maquina,
pelo atual estagio do método, é deixada a um analista. Entretanto, a indicagdo de
maquinas alternativas ¢ um aspecto importante do algoritmo, consistindo em uma
proposta mais abrangente que a maioria dos métodos tradicionais que usam a matriz
binaria. Infelizmente, encontrou-se poucos relatos de resultados de utilizagdo de matrizes
ndo binarias. O Unico em que havia uma discussdo foi apresentado no item V 9, com
mesmo resultado. A aplicagdo do método no caso real comprovou um fato comum, a
completa inexisténcia de dados. De qualquer modo a metodologia acaba consistindo-se
em um roteiro para uma melhor documentagdo sobre os equipamentos da empresa. O
uso do AHP permite uma discussio mais agil sobre quais maquinas sdo mais adequadas
para cada operagio de uma pega. E uma alternativa aos graficos, que sem duvida
representam com mais propriedade as caracteristicas importantes relativas a cada uma

das maquinas.



VI. CONCLUSOES

Este ultimo capitulo sintetiza os resultados deste trabalho. Inicialmente sio salientadas as
contribuigdes desta proposta. A seguir sdo relacionados temas que podem ser

desenvolvidos em trabalhos futuros. No altimo item s3o feitos os comentarios finais.

VI.1. Contribuicdes do trabalho

A utilizagido de uma base de dados com orientagdo a objetos permite que um importante
fundamento da TG seja respeitado. Este fundamento, como visto, é o de se ter apenas
uma referéncia para os dados de uma empresa. Isto evitara, a duplicacdo de dados o que
constantemente leva a informagdes dubias. Pode-se inserir novas caracteristicas muito
facilmente o que representa a possibilidade de uma analise de similaridades mais ampla.
Estas caracteristicas podem ser incrusas na base de dados a medida que for necessario o

estudo sobre outros pardmetros.

A aplicagdo da teoria Fuzzy, para o problema de obteng¢do de similaridades considerando
a incerteza, foi resultado de uma sintese do que estava disponivel para aplicagdes

genéricas ou quando especificas ao problema, de uma forma mais simples ou

incompleta.

A atribuig@o de pertinéncias, confere a metodologia uma flexibilidade muito grande para

manipular tanto as informagfes quantitativas e qualitativas das pegas, quanto a opinido
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de quem deseja obter informagBes de similaridade. A possibilidade de se utilizar
interfaces graficas para exprimir o que é importante, para certa analise, (didmetros acima
de 20 mm, por exemplo) faz com que haja grande facilidade em se obter respostas para o
questionamento desejado. A utilizagdo do AHP para atribuir valores numéricos a dados
subjetivos, também representa um importante ponto. Desta maneira, ao contrario dos
SCC ¢m que se necessitam ter todas as caracteristicas perfeitamente definidas, bem como
seus atributos, para que o sistema funcione, no sistema proposto as caracteristicas que
ndo foram quantitativamente definidas tém um tratamento sistematico baseado na
opinizo de especialistas da empresa, permitindo assim seu uso imediato em analise de
similaridades. Este fato é de particular importincia para se implantar sistemas com os
objetivos pretendidos neste trabalho, e isto se deve ao fato de que muitas vezes
informagGes quantitativas ndo estdo disponiveis ou quando as informag¢des sdo de

natursza nao quantificavel.

Outro ponto importante quanto a utilizagdo de pertinéncias por interface grafica, € a sua
forma de explicitar e documentar o conhecimento dos processistas e especialistas quanto
as caracteristicas de cada maquina. Este conhecimento normalmente nas empresas esta
na “cabeca” das pessoas que tratam diretamente com o assunto. Embora na fase de
implantagdo, esta proposta necessite de um tempo consideravel para disponibilizar as
informagdes graficas para varias fungdes de cada maquina, uma vez isto realizado, o
conhecimento estara formalizado. Isto permite uniformizar e manter o dominio
tecnologico da empresa, que antes estava na memoria das pessoas. A purtir deste ponto,
as decisoes relativas a indicagdo de maquinas adequadas para as novas pegas, sdo feitas
rapidamente. A maneira proposta para agilizar o processo de indicagdo de maquinas

alternativas € utilizar, em conjunto com as informagdes graficas, o AHP. O método como
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visto permite rapidamente indicar maquinas mais adequadas, sendo possivel ser utilizado

em uma fase inicial, enquanto os dados mais especificos ndo estdo disponiveis.

As etapas de atribuigio de pesos as caracteristicas analisadas e eliminagio de
caracteristicas correlatas permitem que ocorra uma separa¢do em agrupamentos mais
evidente. Isto se deve ao fato de que apenas as diferengas significativas entre as pecas
terdo maiores pesos para obtengdo das similaridades. Deste modo os agrupamentos tém
uma separagdo mais clara. A possibilidade de utilizagdo do AHP para atribuir
importdncia as caracteristicas oferece um critério para a colocagdo de pesos,

necessitando antes € claro, que seja obtido o autovetor com os valores para cada uma

das caracteristicas.

Como visto na metodologia, varias fungdes de similaridades podem ser usadas além de
outras regras de composi¢do. Baseados nos testes com o sistema, adotou-se o0 conceito
passado por Zadeh, de ser pessimista em relagdo ao problema em que a incerteza esta
presente. Isto significa usar as equagdes de similaridade 3.19 e 3.21 (que tém o mesmo
resultado) e usar a regra de composi¢io MAX MIN. Isto leva a critérios mais rigidos na
obtengio dos agrupamentos. Entretanto o sistema faculta a utilizagio de formulagdes

menos pessimistas se assim for desejado.

A utilizagdo dos indices de incerteza permitem uma analise das informac¢des contidas nos
agrupamentos formados. Principalmente o indice linear e o quadritico de incerteza
podem ajudar no processo de escolha de qual o o«c-cut mais adequado, que sempre €

questionado devido a arbitrariedade na sua indicagdo. A proposta de utilizagdo destes

indices constitui um caminho para suprir o problema.

A utilizagdo da inferéncia reversa Fuzzy para a atribuigdo de novas pegas 4 familias
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previamente formadas € uma aplica¢do inédita desta técnica. A esséncia da teoria Fuzzy
esta inserida nesta formulagdo, onde a informagéo lingiistica passa a ter um formalismo
para o seu tratamento, permitindo que a partir da analise de observagGes de importancia
de cada caracteristica se classifique a nova pegca em uma familia ja formada. O algoritmo
que permite a solugdo computacional do método representa um desenvolvimento

significativo para solugdo de problemas de raciocinio reverso.

Mesmo a inferéncia reversa Fuzzy consistindo em uma importante técnica, ela é muito
sensivel aos valores da matriz que representa a importancia das caracteristicas para cada
uma das familias. Nem sempre é possivel obter uma resposta para o problema estudado,
simplesmente porque ndo existe resposta com o uso desta técnica. A alternativa mais
simples e que sempre oferece uma solugdo é a utilizagdo do conceito de distdncia. A
nova pega sera atribuida ao agrupamento mais proéximo. A maxima proximidade €
também um critério interessante e representa uma boa alternativa aos critérios de
distancia. Estas 3 alternativas disponibilizadas representam possibilidades de estudo mais

abrangente para tomada de decisdes, quando o problema a classificagdo de novas pegas

em familias ja existentes.

Outro ponto importante, deste trabalho, ¢ a flexibilidade que a metodologia, testada
através do software prototipo, tem para tratar o problema de obtengdo de similaridades.
E possivel recuperar informagdes geométricas, de materiais, produgdo e processo, o que
atribui uma abrangéncia geral a esta técnica, o que nio se observa na maioria dos

métodos ja propostos como relatado no capitulo II.

KUSIAK (1990) lembra que um dos atributos humanos considerados da inteligéncia é a

habilidade em considerar informagdes incertas. Uma metodologia que se preocupe com
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este atributo, estd dando um passo para sistemas que possam usar a maneira do homem
em resolver problemas. Deste modo, a constatagdo feita por BURBIDGE (1975), de que
¢ relativamente simples obter grupos e familias visualmente para uma pequena amostra,
sendo que o processo mental combina reconhecimento de padrdes, aplicagdo do
conhecimento e intuicdo, mas é surpreendentemente dificil encontrar um método

adequado para o computador obter 0os mesmos resultados, passa a ter uma possibilidade

de resposta.

VI.2. Sugestoes para futuros trabalhos

Uma extensdo natural do trabalho, para que a metodologia possa ser plenamente
utilizada de uma forma mais ampla dentro do contexto de MMAS, ¢ estender o conceito
de similaridades além das caracteristicas abordadas nesta proposta. Similaridade pode ser
usada, por exemplo, para obter pegas de mesma fungdo, para obter ferramentais
semelhantes ou agrupar maquinas de caracteristicas semelhantes. A utilizagio do
conceito apresentado € uma ferramenta muito util para obter os agrupamentos para

qualquer tipo de semelhanga que se desejar.

O trabalho pode ser continuado também com as extensdes dos objetivos apresentados
apos a obtengio dos agrupamentos segundo algum tipo de similaridade. Como pode se
notar, a utiliza¢do destes conceitos pode ser de extrema vantagem para a programagao
da produgdo mas, obtido os agrupamentos, se torna necessario outras analises, como

sequenciamento, carga de maquinas, tempo de produgdo, etc... Todos estes estudos
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podem ser realizados inserindo também a incerteza que existe em informagdes
consideradas em tais estudos, como por exemplo, quais realmente sio os tempos de

setup, estimativa de pedidos, etc...

FungBes de pertinéncia mais elaboradas, que as lineares, também podem representar e
originar um refinamento das fun¢des previstas neste trabalho. Nio foram realizados
estudos destas fungdes porque no primeiro estagio de implantacio de um sistema desta

natureza, € dificil que analistas possam necessitar de uma diferenciagio dos dados, que

ndo seja linear.

A coniinuidade do desenvolvimento do algoritmo de inferéncia reversa Fuzzy podera
providenciar uma técnica muito til & solugdes de outros problemas de raciocinio
reverso, onde se busca a causa em fungdo dos efeitos observados. Esta técnica pode ser
usada em qualquer sistema de diagndstico. Embora a proposta deste trabalho resolva o
problema, a solugdo, se existente, é fun¢do da matriz utilizada. Um algoritmo que

indique mudangas que possibilitem resultados, ou seja que permitam um aprendizado é

uma grande contribuigio.

V1.3. Observacoes finais

Este trabalho atinge o objetivo especifico pretendido (citado no capitio I). Pegas
poderdo ser agrupadas por caracteristicas geométricas e de manufatura, considerando a
incerteza e indefinigSes que possam existir. Além destas caracteristicas também podem
ser usadas as informagdes de produg¢do que estejam relacionadas na base de dados.

Finalmente o sistema pode ser implementado gradativamente, crescendo a medida que
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novas caracteristicas tornem-se importantes para analises.

A analise de similaridades, como mostrada neste trabalho, é um exemplo classico da
necessidade de considerar informagdes de natureza quantitativa, qualitativa e
informag¢Ses ndo quantificaveis no projeto de sistemas. O homem estid habilitado a
analisar a informagdo incerta mas nem sempre consegue fornecer informagdes precisas e
claras para as maquinas. A maquina pode gerar resultados precisos mas ndo ¢ habilitada
para analisar a informagdo incerta ou nio quantificavel. A metodologia apresentada aqui
¢ uma proposta em que conceitos ou informagdes incertas e ndo quantificaveis podem
ser analisadas, por computadores facilitando a interpretagio do pensamento humano.
Assim o sistema se insere na premissa atual de se desenvolver sistemas feitos pelo

homem e para o homem ou os “man-made antrophocentric systems”.

Finalmente, a natureza multidiciplinar deste trabalho permitiu que varios artigos e
resumos, sobre as diversas partes do assunto, fossem publicados e apresentados em
importantes e diversificados eventos. Isto permite uma avaliagio parcial deste trabalho

de tal modo a comprovar a validade das propostas. Uma relagdo das publicagdes

encontra-se no Anexo B.
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ANEXO A - REVISAO SOBRE LOGICA
FUZZY

Um conjunto difuso ou Fuzzy A de um universo E ¢ caracterizado por uma fungdo de

pertinéncia pA:E — [0,1] que associa para cada elemento x de E um nimero pa(x) no
intervalo [0,1] representando o grau de pertinéncia de x em A. A fungdo p(x) da-se o

nome de "fun¢io de pertinéncia" ou "membership" como é chamada na maioria das

publica¢Ges no exterior.

1A (x) proximo de 1, indica que existe uma alta probabilidade de x €A. Por outro lado

A (x) proximo de 0, indica uma baixa probabilidade de x €A.

Considerando A = {[x, pa(x)]} com x € E, existem duas possibilidades para um

conjunto desta natureza: E ser finito ou infinito. Para o caso de E finito a representagio

¢ a (A.1) (elementos do universo) e (A.2) (fungdes de pertinéncia dos elementos do

conjunto universo, para o caso em consideragio).

E=[xl,x2, ..., xn] (A1)
n

A= 2 upGa) / xi = mp 1)/ X1+ jup (62)/ X2 +.+ i (xn) /xn (A2)
l=

onde, o sinal + indica a operagdo OU ou unido (ndo € a operagdo de soma aritmética). O

sinal / ¢ usado para se atribuir a pertinéncia do elemento.

Ja para o caso de E ser infinito a representagdo é a (A.3).

A = )I(HA(x)/x (A3)
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Na expressdo (A.3) o sinal da integral indica a unido dos elementos que compdem o

conjunto que se esta representando (significado também diferenciado de seu uso normal

na matematica classica).

Para o estudo sobre similaridades de pegas os conjuntos analisados sio de elementos
discretos e finitos, e sobre esta Otica serdo estudadas as propriedades analisadas nos

proximos itens.

A.1. Algebra dos conjuntos Fuzzy

Cabe neste item descrever sucintamente as operagdes e relagdes possiveis de se utilizar
quando se esta tratando com conjuntos Fuzzy, este fato é de extrema importancia pois

serve de base para qualquer algoritmo que utilize da teoria Fuzzy e que manipula seus

conjuntos.

A.1.1. Equivaléncia

A equivaléncia entre dois conjuntos Fuzzy A e B pertencentes ao mesmo universo E, se

da quando ocorre (A .4).

A=B & pa(x)= pgx),VxeE (A.4)
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A.1.2. Subconjunto Fuzzy

Diz-se que A € um subconjunto de B, quando ocorre (A.5).
AcBopax)< pgx), VxeE (A5)
Como exemplo pode-se citar, um caso hipotético, onde:
A=03/x1+0.6/x2+03/x3+0.4/x4 e B=0.5/x1+0.9/x2+0.6/x3 +0.5/x4

como pode-se notar A C B.

A.1.3. Complemento

O complemento de um conjunto Fuzzy A indicado por A ¢é definido por (A.6).
Ao pz=1-ps(x),Vx € E (A.6)

Como exemplose E=[1,2, 3,..., 10] e A=[0.8/3 + 0.5/5 + 0.2/7] o complemento de A

é

A =[1/1+1/2+02/3+1/4+0.5/5+1/6+0.8/7+ 18+ 9+ 1/10]

A.1.4. Conjunto vazio e conjunto total

O conjunto vazio representado por &, significa que todos os elementos possuem

pertinéncia zero, que ¢ descrito por (A.7).
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Deoupx)=0, VxeE (A7)

O conjunto total € o que possui todos os elementos do universo E, com pertinéncias

todas iguais a 1, que € descrito por (A.8).

Eoupkx) =1, VxeE (A8)

A.1.5. Reuniao

Nesta operagdo comum em qualquer problema de conjuntos, na logica Fuzzy pode ser

realizada de diversas maneiras, sendo que a mais utilizada na pratica ¢ baseada na logica

de Zadeh.

A unido de dois conjuntos Fuzzy é representada por “U”. No caso citado como mais

comum (Zadeh), as fun¢des de pertinéncia sdo calculadas de acordo com (A.9).
AUB © ppaUB(X) = max [UAX), uB(X)], Vx € E (A9)

Uma maneira, também utilizada, para representar as opera¢des de max e min, € através

dos simbolos ““v” para max e “A” para min. Para esta representagio tem-se as

igualdades (A.10) e (A.11).

max [LA(X), UB(X)] = HAR) v UB(X) (A.10)

min [uA(X), MBOOT = HAG) A HB(X) (A.11)
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A.1.6. Intersecio

A intersegdo de dois conjuntos difusos A e B do universo E é denotada por A N B, com
funcdes de pertinéncia também dependentes da légica utilizada, como no caso da

operagdo de unido. Esta relagdo é descrita por (A.12).

ANB & pp~B(x) =min [pA(X), uB(X)], Vx € E (A.12)

A.1.7. Soma exclusiva

A soma exclusiva “®” de dois conjuntos difusos A e B do universo E é denotada por

(A.13).

A®B = (ANB) U(A NB) (A.13)

A.1.8. Produto algébrico

O produto algébrico “.” de dois conjuntos difusos A e B do universo E é denotada pelo

produto das pertinéncias dos elementos de cada conjunto, calculado por (A.14).

AB = IAR(X) = A®K) . uB(x) VY x € E (A.14)
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A.1.9. Diferenca Absoluta

A operacio de diferenga absoluta “-” ¢ denotada pela relagio (A.15) entre as

pertinéncias dos elementos de dois conjuntos difusos.

|A-Bl =1 AB| = lua® -upx)| VxeE (A.15)

A.1.10. Soma algébrica
A operagio de soma algébrica 4.-” ¢ dada por (A.16).

[ J
A+Bop (X)=pp +Hp —Us . Hp VXEE (A.16)
ASB ATFB FAFB

A.2. Propriedades dos conjuntos Fuzzy

As principais propriedades relativas aos conjuntos Fuzzy sdo relacionadas a seguir.

e UcCACE,

o Reflexiva: A C A,

o Igualdade: Se AcCBeBc A= A=B,

o Transitiva: Se AcBeBcC= AcC(,

o Comutativa: AUB=BuUAe AnB=BnA,
o Absorcio: AU (ANB)=Ae An (AUB)=A;

» Distributiva: AU (BN C)=(AUB) n(AuC)e
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An(BuC)=(ANB) U(ANC),

LeideMorgan:AuB=KhEeAﬁB = KUE;
Identidade: AOU=Ue ANnU=AAud =Ace AND =0,

Negagdo da complementaridade: em geral AUA#Ee AnA 2D
A ACAeALADA;

A.B=B.Ae A ; B=B ;A
(AB).C=A.(B.C)e(A +B) +C=A ; (B 1C);
A (A +B)CAeA 4 (AB)DA,

A.(B 1C)CAB 1AC eA ; (B.C)o(A + B)(A ;1 C);

AB=A+Be A+B= A.B;

A .:. B=A e A.:.E=E;

A.XQ@ eA.;_ A cE,

A Bc AmnB e A.T_BQAUB;

A.BuUC)=(AB) UA.C)eA(BAC)=(A.B)n(A.C);

Ai BUC)=(A1B) UA . O)

A4+(BAC)=(At+ B)n(A41C)
AUB.C)2(AUB) . (AuUC),

AnB.C)2(ANB) . (ANC),
AUB 1 C)c (AUB) 4 (AUC);

A~B; C)c(ArB) + (ANC),
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A.3. Relacoes Fuzzy

Normalmente se esta interessado na relagdo entre entradas e saidas de um sistema. Até
agora trabalhou-se com um unico universo (E) e com conjuntos pertencentes a ele. Para
relacionar conjuntos Fuzzy, por exemplo A e B, de universos diferentes E1 e E2, é que
se faz uso das relagdes Fuzzy. A relagio entre A e B utiliza o conceito da declaragio
condicional Fuzzy, que tem a implicagdo linguistica A = B (se A entdo B). A relagdo
entre A e B, também chamada de relagdo de implicagdo R, € expressa em termos do

produto cartesiano dos conjuntos A e B, representada por (A.17).
R=AxB (A.17)

Para conjuntos finitos, uma fungdo de pertinéncia comumente usada ¢ definida por

(A.18).
HR(X.Y) = HAxB(Xy) =min [ pa(x), uB(Y)], x€Ele y € E2 (A18)

Esta relagdo Fuzzy também pode ser expressa em forma matricial, como se mostra na

Figura A 1.

pRGMYD g (xm,y2) . g (xm,yn).

Figura A 1 - Forma matricial de uma relagdo Fuzzy

Uma declaragiio condicional Fuzzy pode consistir de conjuntos difusos de mais de dois

universos diferentes.
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Como no caso de conjuntos, as relagGes Fuzzy, também possuem sua algebra, que segue
0 mesmo raciocinio anterior, mas por questdo de nomenclatura, simbologia e

importancia para o desenvolvimento da metodologia sera discutida a seguir.

A.3.1. Notacoes importantes

Seja P o conjunto de n elementos e M as fungdes de pertinéncias possiveis; uma relagio
Fuzzy ¢ um subconjunto Fuzzy de P, tomando os valores em M. Por exemplo, sejam
dois espagos definidos em (A.19) e (A.20), e (A.21) o intervalo possivel para as

pertinéncias dos elementos da relagio entre E1 ¢ E2.

El = {xI, x2, x3} (A.19)
E2={yl,y2, y3, y4,y5} (A.20)
M= [0, 1] (A21)

A Figura A 2, mostra uma relagio Fuzzy de duas dimensdes entre elementos de E1 X

E2.

yl Y2 Y3 Y4 yS
xlfo 0 01 03 1|

Xn 0 08 0 0 1
X504 04 05 0 0.2

Figura A 2 - Relagdo Fuzzy de duas dimensGes

Como notagdo, uma relagdo Fuzzy de duas dimensdes em E1 X E2 pode ser escrita

como mostrado em (A.22).
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xeE;,yeEy xRy (A.22)
Os simbolos usados muito comumente na relagio MAX-MIN, sdo:

e \v/ maximo com relagdo a um elemento ou variavel x;
X

e A minimo com relagdo a um elemento ou variavel x;
X

Assim, escrever como (A.23) é equivalente a (A.24).
Hy(x) = v Hx,y) (A.23)

Hq (x)= m}'slx H(x,y) (A.24)

A mesma equivaléncia existe entre (A.25) e (A.26)

n(x) = 9u(x,y) (A.25)

Hy(x) = myin H(x,y) (A.26)

A.3.2. Uniao de duas relacoes

A unido de duas relagdes R e S, representada por R U S, é uma relagdo que pode ser

definida por (A.27) ou (A.28).

uRL)S(x7Y) = ma)c[uR(X:Y)’ us(xs Y):| (A28)
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Se R1. R2, R3, ..., Rn sdo relagdes, a unido entre elas é dada por (A.29).

MRICR2U.URn (09) = . PR (69) (A.29)

Nota-se ainda, as representagdes (A.30) e (A.31) para designar a unido entre relagdes.

R={JR.

1 (A.30)
1

ou

R=2R, (A.31)

Um exemplo da operagdo de unidio, pode ser visto na Figura A 3.

|r03 02 1 o] f03 0 07 Wl
R =08 02
LO.S 0 04 J Los 09 03 on

03 02 1 01

RuS=/08 1 1 1
t0.6 09 04 O.ZJ

ccccccccccecceccc

-

-~

Figura A 3 - Unido entre duas relagGes

A.3.3. Interseciao de duas relacoes

A intersec@o de duas relagdes R e S, representacda por R m S, é uma relagiio que pode

ser definida por (A.32) ou (A.33).



ccccoccoccoccocccccc

Anexo A - Revisdo sobre logica Fuzzy 254

HR~s(%¥) = hp (X,¥) A g (%,Y) (A32)

MR~ (% Y) = mif{uR(x,y),uS(x,y)] (A33)
Se R1, R2, R3, ..., Rn siio relagdes, a intersecio entre elas ¢ dada por (A.34).
HRIAR2A.~Ra (V) = o BRi (%59 (A.34)

Nota-se ainda, a representacdo (A.35) para designar a intersec¢do entre relagSes.

R:nR

1
1

(A.35)

Por exemplo, o resultado da operagdo de interseg¢do para as relagdes R e S da Figura A

3, é mostrado na Figura A 4.

(03 0 07 0 Wl
RAS={01 08 0 02
[o.s 0 03 0 J

Figura A 4 - Intersecéo entre duas relagdes

A.3.4. Produto algébrico de duas relacoes

A definigdo do produto algébrico de duas relagSes R e S é representada pela expressdo

(A.36).
iR g(%Y) = Hp (%,¥)-Hg(X,y) (A.36)

Para o mesmo exemplo da Figura A 3, o resultado da operagdo produto algébrico ¢
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mostrado na Figura A 5.

[009 0 07 o

R.SZLO.OS 08 0 02

03 0 012 O

Figura A S - Produto algébrico entre duas relagdes

A.3.5. Distributividade

As propriedades de distributividade, quanto as operagdes de unidio, intersegéio e produto

algébrico sdo dadas por (A.37), (A.38), (A.39) e (A.40).

RA(SUT) =(RAS) U(RNT) (A37)
RU(SAT) =(RUS)~(RUT) (A38)
R(SuUT) =(R.§)U(R.T) (A.39)
R.(SNT)=(R.(R.T) (A.40)

A.3.6. Soma algébrica de duas relacoes

A definigio de soma algébrica de duas relagdes R e S, representada por R+S, ¢

mostrada em (A.41).

o (%y)=Hp (6Y)+Hg(%,Y) — iy (%,Y) Ko (X,Y) (A41)
R4S

Na expressdo (A.41), os sinais +, - e ., indicam as opera¢des ordinarias de soma,
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subtragdo e multiplicagio. O exemplo da Figura A 3 é novamente calculado para esta

operagio, e o resultado pode ser visto na Figura A 6.

[051 02 1 o
R+S={082 1 1 1 ’
| o8 09 058 02]

Figura A 6 - Soma algébrica entre duas rela¢des

Para esta operagfo, as propriedades de distributividade sdo dadas por (A.42) e (A.43).
RHSUT) = (Rirs]u(RJLTJ (A42)

RHSAT) =(R-'+S)m(R§LT] (A.43)

A.3.7. Complemento de uma relacio

O complemento de uma relagdo R, chamado de E, ¢ uma operacido definida por (A.44).
V(xy) € EjxEy p(xy)=1-pg(xy) (A.44)
Um exemplo de complemento de uma relagdo pode ser visto na Figura A 7.

|f0.3 04 02 0| [07 06 08 ”l
RTOS 0 1 09] R=|05 1J

04 0 01 08] lo6 1 09 02

Figura A 7 - Complemento de uma relagido
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A.3.8. Soma exclusiva de duas relacoes

A defini¢do de soma exclusiva de duas relagdes R e S, representada por R® S, ¢

mostrada em (A 45).
R®S =(RnS) U(RAS) (A.45)

Um exemplo desta operagdo, pode ser visto na Figura A 8.

(1 03 0] [02 06 1]
ol 1 08] ‘[o.s 0 02]

= 0 07 1 S [08 04 0]
09 0 02 ‘Lo.z 1 08]

_fo8 03 o] _ [0 06 1]
RAS=l0; 1 o8] RAS=0s 0 o02]
[08 06 1]
R®S =Lo.s 1 o.sJ

Figura A 8 - Soma exclusiva entre duas relagdes

A.3.9. Relacao de fechamento ordinirio a uma
relacdo Fuzzy

Sendo R uma relagio Fuzzy, uma relagio de fechamento ordinario pode ser dado pelas

expressoes definidas em (A 46).
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ug(x,y) =0 se uR(x,y) <05
ug(x,y) =1 se uR(x,y) >05
uR(x,y] =0oul se uR(x,y) =05

Por convengdo utiliza-se a relagdo indicada em (A.47).

hg(x.y)=05= g (xy)=0

(A.46)

(A.47)

A Figura A 9 ilustra como obter a relagio de fechamento ordinario de uma relago

Fuzzy, baseado nas definigGes de (A.46). Se ndo se convenciona a expressdo (A.47),

quando existe fungdo de pertinéncia igual a 0,5, duas relagdes de fechamento sdo

possiveis.

(07 03 02 1 o o8]

R=I‘O.5 04 0 06 09 O.IJ|

06 1 08 0 0 07

]r100101
R={0 00110
L111001

Figura A 9 - Relagdo de fechamento ordinario
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A.4. Composicido entre duas relacoes

Fuzzy

A.4.1. Composicio MAX-MIN

Sendo a relagio Rlc XxY e R2c YxZ, a composicio MAX-MIN de R1 e R2,

representada por R2 o R1 é calculada pela expressio (A.48) ou (A.49).

H'RZORI (X, Z) = V[MRI (X, Y) A HRZ (y’ Z)}
y

HR2.R1 (x,2) = max[min( HR1 (x,¥), HRro (v,
y

Nas expressoes (A.48) e (A49) xe X, ye Y ez e Z. Um exemplo desta composi¢do

¢ mostrado na Figura A 10.

g

(09 o0
|f01 02 0 1 oﬂl 02
Rl= [03 05 0 02 1J R2=/08 0

08 04 03 04 02

(04 07 03 07]
R2oR1:{O.3 1 05 08
08 03 07 1

03
0.8
0.7
03
0

04

0.8

Figura A 10 - Composigio MAX-MIN
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Na Figura A 10 a relagdo R1 — XxY, onde:
X={x1,x2,x3} e Y = {yl, y2, y3, v4, y5}
A relagiio R2c YxZ onde:
Y = {yl,y2,y3, y4, y5} e Z = {zl, 22, 23, z4}

Para melhor entender o exemplo da Figura A 10, o calculo de (x1, z1) da composigio

R2 o R1 ¢ mostrado a seguir.

min [puR1(xLyl), pr2(y1,21)] =min (0.1;,0.9)=0.1,
min [puR(x1,y2), ur2(y2,21)] = min (0.2;0.2)=0.2;
min [pR 1(x1,y3), uR2(y3,21)] = min (0;0.8) =0;
min [uR 1(x1,y4), pR2(y4,21)] = min (1;0.4) = 0.4,

min [uR 1(x1,y5), LR2(y5,21)] = min (0.7,0) = 0;
u(x1,z1) = mgx[min(pm(xl,yi), KR2 (yi,zl)]= max(0.1; 0.2; 0; 0.4; 0);
yi
n(x1,z1)=0.4.
A composi¢do MAX-MIN ¢ associativa, que ¢ a propriedade mostrada em (A.50).
(RyoRy)oR; =Ry (R, oR,] (A.50)

Também pode-se tomar as representagdes (A.51), (A.52) e (A.53), para operagdes de

composi¢do com uma relagdo R.

RoR =R?2 (A.51)
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RoR% =R%Z.R=R3 (A.52)
RoRo-R=RK (A.53)

Na expressdo (A.53), K ¢ o nimero de vezes que se repete R. A composigio MAX-
MIN ¢ distributiva com relagdo a operagio de unido, mas nido ¢ com relagio a

intersecdo, isto € explicitado através de (A.54) e (A.55).
Ro(SUT)=(RoS)U(RoT) (A.54)
Re(SAT)#(ReS)A(R-T) (A.55)
Outra propriedade importante é a (A.56).

ScT=RoScRoT (A.56)

A.4.2. Subconjunto ordinirio de um nivel o em
uma relacio Fuzzy

Sendo a. € [0,1], chama-se subconjunto ordinario do nivel @ a relagio Fuzzy R < X x

Y, o subconjunto ordinario “G." definido por (A.57).

Gg = |(X,y)|uR(x, y) 2 a] (A.57)
Um exemplo pode ser visto para a matriz da Figura A 11, onde:

Go 8 = {(x1,y2); (x1,y3); (x2,y2); (x2,y4); (x3,y1)}.
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Iro.s 08 1 oTl
R={05 1 03 09
Ll 02 06 0_7J

Figura A 11 - Relagdo R

Pode-se também definir um subconjunto ordinario G_ com ajuda da relagio ordinaria R,,
tal que obedega as relagdes de (A.58).
juRa(x,y) =1 se pg(xy)za

(A.58)
{uRa(x,y]=0 se uR(x,y}<(x

Reconsiderando o exemplo da Figura A 11, temos dois casos paraoc =04 e o =0.7,

representado na Figura A 12.

|r0 11 oTl Ifo 11 01|
RO4:|} 1 01 RO-7=LO 1 0 IJ
1 011 1 0 0 1
Figura A 12 - Subconjuntos ordinarios
Uma importante propriedade ¢ a da expressdo (A.59).
Uy 20,y = Gocl CGal (A.59)

Outro importante teorema € o da decomposiciio, palavra que ndo esta relacionada com a

operagdo de composi¢do apresentada anteriormente. Este teorema pode ser sintetizado

através de (A.60) e (A.61).
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R=yaRy O<ax<l (A.60)
a
“Ra(x’ Y) =1 5€ HR(X,Y) Za
A6l
np (xy)=0 se pp(xy)<a (Aoh

Em (A.60) todos elementos da relagdo ordinaria Ry sdo multiplicados por o. Um

exemplo pode ser visto na Figura A 13.

r0.3 08 1 O
R={05 1 03 0.
1 02 06 O

(11101{11101
Jo.2.1111;0.3.1111
L1111J|_1011J
0110 0110
05/1 1 0 1:06/0 1 0 1t
1 011 10 1

07/0 1 0 1:08/0 1 0 1}

—
=]
<
et
<
<
<

0 0 0 I—O 01 01\
09,0 1 0 1} l.l 0 0 0 I;
11 0 0 0] Ll 00 OJ

Figura A 13 - Subconjuntos ordinarios de niveis que compdem uma relagio R

A.4.3. Composicao das relagdes de fechamento
ordinario

Chamando de R uma relagio de fechamento ordinario da relagio R, a implicacio de
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(A.62) é verdadeira.

R20R1=R:>&o§_lzg

(A.62)

Na expressdo (A.62), o simbolo “o” representa a operagio MAX-MIN. O exemplo da

Figura A 14 mostra esta propriedade.

cccCcccccccCccccccccccccccccccccc oo

09 0 03 04]
01 02 0 1 07]/02 1 08 0 [0.4 07 03 07
R20R1=\O.3 05 0 02 1 [o/08 0 07 1 =Lo‘3 1 05 08|=R
108 0 1 04 03]//04 02 03 0| |08 03 07 1
Lo 1 o o8
(1 0 0 0
[0 001 1llo1 10l fo1 01l
R20R1=[0 000 1Jol 0 1 1—_—[ 10 1j=1_<
— — [to100/]l0000 01 1
01 0 1

Figura A 14 - Composi¢go de relagdo de fechamento ordinario para nivel de corte igual a

0.7

A.5. Propriedades das relacoes binarias

Fuzzy

Aqui serdo considerados os casos onde em uma relagio R, E1=E2=E ¢ M=[0,1]. A

matriz da Figura A 15 representa um exemplo de uma relagdo E x E.
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01 0 O 1 08
08 03 O 07 1
08 03 02 0 09
06 0 1 05 O
02 05 1 06 04

Figura A 15 - Exemplo de relagdo E x E

A seguir serdo examinadas as principais propriedades das relagdes Fuzzy.

A.5.1. Simetria

Uma relagio binaria Fuzzy simétrica € definida pela expressdo (A.63).
V(x,y) € BxE: pg(x,y)=n=ng(y.x)=p (A.63)
Um exemplo de relagdo simétrica pode ser visto na Figura A 16.

0 01 0 01 09]
01 1 02 03 04
0 02 08 08 1
01 03 08 07

09 04 1 1 0

Figura A 16 - Exemplo de relagdo simétrica

Um outro exemplo, que se pode pensar para simetria, é se X ¢ Y pertencem ao conjunto
dos numeros reais, a relagio Y esta proximo de X, ¢ uma relagéo simétrica. O que for

usado para expressar a proximidade entre Y e X € o mesmo que entre X e Y.
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A.5.2. Reflexividade

Esta propriedade ¢ definida por (A.64).
V(x,x) € ExE: uR(x,x) =1 (A.64)

Um exemplo de reflexividade pode ser visto na Figura A 17.

Figura A 17 - Exemplo de reflexividade

O exemplo citado, como "Y esta proximo de X", além de simétrico também ¢ reflexivo.

A.5.3. Transitividade

Sendo x, y, z €R, a relagdo que define a propriedade de transitividade de uma relag@o

Fuzzy é dada pela expressdo (A.65) ou (A.66).
v(x,y).(y,2)(x,2) € ExE;

kg (x,2) 2 \y/[uR(x,y) N uR(y,Z)} (A.65)

(A.66)

pp 0%.2) > max| minfup (x,y), g (7.2)
y

Um exemplo de transitividade, ou relagdo transitiva, € a Figura A 18.
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Figura A 18 - Exemplo de relagdo transitiva

Para verificagdo completa, se a relagio da Figura A 18 é transitiva, sdo necessarias 16 x

4 operagdes. Se a matriz ¢ mn x m, sio necessarias n3 operagdes para verificar a

transitividade, a menos que haja alguma regra ou algoritmo que possa minimizar este

numero de operagdes.

O célculo para verificar a transitividade, para a matriz da Figura A 18, é obtido com a

composicdo R o R, que ¢ a composigio MAX-MIN. A rela¢io obtida, R% deve ser

menor ou igual a R. A comprovagdo da transitividade da matriz da Figura A 58 é

mostrada na Figura A 19.

[02 1 04 04][02 1 04 04]
RoR 0 06 03 ollo 06 03 0|
o 1 03 o |o 1 03

0
lot 1 1 or)lor 1 1 o1l

0 06 03 0
0 06 03 OJ

(02 06 04 02
|
|
lol 1 03 ol

Figura A 19 - Comprovagdo da transitividade da matriz da Figura A 18
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Outros exemplos de relagdes Fuzzy transitivas podem ser:

e Y ¢ muito maior que X;
» A é mais claro que B;

e X é uma distancia relativa de Y.

Por outro lado a relagdo “X é semelhante a Y” ndo é transitiva. Pode se ter “X
semelhante a Y” e Y é semelhante a Z”, sem necessariamente ter que “X é semelhante a
Z”. Este fato é muito importante, pois é o que pode ocorrer na formacgio de familias de
pegas, e devido a este fato sera detalhado como operar com "semelhanga". Para isto é

necessario obter a partir de uma relagdio R Fuzzy uma outra relagio que tenha

propriedade de ser transitiva.

A.6. Fechamento Transitivo de uma
relagao binaria Fuzzy

Sendo R uma relagdo Fuzzy em E x E, tem-se que RZ = R o R, que pode ser obtido por

(A.67) ou (A.68), que sdo expressdes equivalentes.

ho2 (x,2) = V[uk(x,y) Abp (y,Z)] (A.67)
y

2 05:2) = max|min{ g Goy), g (7,2 (A68)
y

As propriedades (A.65) e (A.66) que definem a transitividade podem ser representadas

da maneira descrita em (A.69).
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RoRcR (A.69)

Suporido (A.70) e (A.71), tem-se evidentemente (A.72).

RZcR (A.70)
Rktl Rk k=1,2,3, . (A.71)
RkcR k=1,2,3, .. (A.72)

~

Chama-se fechamento transitivo de uma relagdo binaria Fuzzy “R” o calculo mostrado

em (A.73).

R=RuURZUR3UR%L.. (A.73)

E tem-se assim o teorema "o fechamento transitivo de uma relagio bindria Fuzzy é

uma relacdo transitiva bindria", que é facil de provar, pois de acordo com (A.73),

pode-se escrever (A.74).
RZ=RoR=RZUR3URYL.. (A.74)
Comparando-se (A.74) com (A.73), tem-se (A.75) que comprova a transitividade de R

R2 R (A.75)

Importantes propriedades sdo as (A.76) e (A.77).
(RoR?) < (R=R) =R ¢ transtiva (A.76)

(R=R?)<(R=R) >R ¢ transtiva (A77)
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Com o teorema apresentado € possivel construir uma relagdo transitiva de qualquer

relagdo Fuzzy.

Outro teorema de interesse € que para qualquer relagdo binania Fuzzy, se tem algum k

que (A.78) é observado, tem-se (A.79).
Rk+1 =Rk (A.78)

R =RURZL.RK (A.79)

E provado que em uma relagio R < E x E, onde E é finito e de dimensdo n, entdo tem-

se (A.80).

R=RURZU. R" (A.80)

E para (A.80), devido a (A.71), existe k tal que k < n.

~

Como exemplo de fechamento transitivo tem-se o caso da Figura A 20, onde R

representa o fechamento transitivo para a relagio R. A Figura A 21 comprova que

o8 1 0.1} [08 08 o01] (08 08 01]
R=| 0 04 ol R2<|0 04 0olR3=0 04 o
03 0 02 Los 03 0.2J 103 03 02]
[o8 1 o1] [0s o8 o1] [08 1 o1
R=RUR%=/ 0 04 0l o 04 0l=l 0 04 0
Los 0 0.2J 03 03 0.2J 103 03 02]

Figura A 20 - Calculo do fechamento transitivo
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[-0.8 1 01 1—0.8 1 0.1_1 [_0.8 08 O.l—l

RZ-RoR=|0 04 0ol 0 04 0l=|0 o4 oJ
03 03 02] |03 03 02| |03 03 02

~

Figura A 21- Comprovagdo da transitividade de R

A Figura A 22 ilustra um caso em que R ¢é transitiva, caso que comprova R=R.

[02 1 04] 02 06 03] 02 06 03
R=| 0 06 03, R2=| 0 06 03.R3=| 0 06 03
0 1 03 0 06 03 0 06 03]

02 1 04 [0.2 06 03] o2 1 o4l
06 03{Ul 0 06 03!=/ 0 06 03|{=R
Lo 06 03 03

—_————
I

<

p—

Figura A 22 - Caso em que R=R.

Para o caso da relagdo R ¢ E x E, onde E ¢ finito, nio existem somente casos
favoraveis quanto ao fechamento transitivo, e com a propriedade (A.78). Para entender

melhor o que acontece, a Figura A 23 ilustra um caso onde nio acontece a propriedade

(A.78).

No exemplo da Figura A 23 para a relagio R é calculado sucessivamente R2, R3, . e
verifica-se que ndo ha convergéncia, nio existe um valor de RE*1=RK Mas devido a

A

(A.80), pode-se parar comk = 3, e obter R.

Neste exemplo, verifica-se que para k > 3, tem-se (A.81) e (A.82).
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(03 06 0.21 [06 03 0.61 [0.3 06 0.31 (06 03 06
R=l1 02 07R2=103 07 02!R3=l07 03 07/rR* =03 07 02
Lo 08 0.1J Los 0.2 0.7J Lo.z 07 0.2J Lo.s 02 07
03 06 03] {0.6 03 06 [03 06 0.31 06 03 o.ew
R5 =107 03 07/R6 =103 07 02!/rR7 =107 03 07!R8=l03 07 02
103 07 0.2J Lo.s 02 07 [0.3 07 o.zJ (08 02 07J
03 06 0.31 06 03 0.6“ 06 06 0.6-|
R3= 07 03 07 R4 =|o.3 07 02 bovireiiiiiiinnenan, R=l1 07 07
(03 07 on Lo.s 02 0.7J 08 08 07_|
Figura A 23 - Exemplo de ndo convergéncia
RY-RO=  =RZV_RZIV*Z2_ - Ry (A.81)
R7=R%=. =RZV¥I_RZV¥3_  _R, (A.82)

Como pode se notar ocorre um fendmeno ciclico, que pode ser detectado € mesmo assim

obter a relagdo de fechamento transitivo.

Outra afirmativa importante é que nem sempre a composi¢io entre duas relagdes

transitivas resulta em uma relagdo transitiva.

A.7. Relacao de Similaridade

Uma relagdo binaria Fuzzy que tem as trés propriedades abaixo é chamada de relagdo de

similaridade ou uma rela¢do Fuzzy equivalente, sdo elas:

1. transitiva (definida em (A.65) e (A.66);

2. reflexiva (definida em (A.64)),
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3. simétrica (definida A.63)).

O exemplo da Figura A 24 mostra um exemplo de relagio Fuzzy de similaridade. A

reflexividade e simetria podem ser vistas diretamente. Para verificar a transitividade é

suficiente calcular R2, ja que R2 = R.

1 08 07 1 09
08 1 07 08 08
R=|07 07 1 07 07

1 08 07 1 09
109 08 07 09 1

Figura A 24 - Relagdo em que se verifica a similaridade

A.8. Relacao de Semelhanca

A ¢é semelhante a B, B ¢ semelhante a C, C é semelhante a D ..... K é semelhante a L,

portanto A € semelhante a L. Nota-se que esta dedugiio é incorreta (sem validade).

Mas, com a ajuda da teoria de subconjuntos Fuzzy, pode-se medir varias classes de
semelhanga com a ajuda da nogdo de distdncia, ou similaridade, e o fechamento

transitivo. A nogio de similaridade constitui a ponte entre a equivaléncia e semelhanga.

A.8.1. Definiciao de relacio de semelhanca

Uma relagdo R com as propriedades (A.83) e (A.84), a seguir, sdo chamadas de relagdes

de semelhanga.
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V(x, x) € ExE: uR(x, x) =1 (reflexividade) (A.83)

V(xy) e ExE pgp(xy)=p=pply.x)=p
(simetna) (A.84)
HR(an) = HR(Y,X)

A Figura A 25 mostra um exemplo em que R ¢ uma relagdo de semelhanca.

1 01 08 02 03]
01 T 0 03 1
R=|08 0 1 07 0
02 03 07 1 06
03 1 0 06 1

Figura A 25 - Relagdo em que se verifica a semelhanga

Como pode-se notar na Figura A 25 as propriedades da relagio R ser reflexiva e
simétrica sdo satisfeitas. A diferenga com a relagdo de similaridade é a de niio se observar
a existéncia da propriedade de transitividade. Esta propriedade ndo é tio evidente como
as outras duas, mas pode facilmente ser comprovada pelo uso de (A.65) ou (A.66),

como € mostrado na Figura A 26, onde se evidéncia que ndo obedece a transitividade ja

que R2>R.

Uma importante observagdo a ser lembrada é que a composi¢io R o R, conserva a

simetria e a reflexividade.
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1 o1 08 02 03][1 o1 08 02 03]
01 1 0 03 1 01 1 0 03 1
R°“=Re¢R=08 0 1 07 0,08 0 1 07 0
02 03 07 1 06|02 03 07 1 06
L103 1 0 06 1]]03 1 0 06 1

1 03 08 07 03

R“={08 03 1 07 06 R nib ¢ transitiva
07 06 07 1 06

(03 1 06 06 1

Figura A 26 - calculo para verificagdo de transitividade

A.8.2.Distancia MIN-MAX na relacido de
semelhanca

Se R ¢ uma relagdo de semelhanga, entdo R, seu fechamento transitivo é uma relagio de

similaridade. Pode-se entdo definir a no¢do da distincia MIN-MAX “dr” em R pela

aquela em R. Assim, tem-se a expressio (A.85).

dR(x,y)=1-ng (xy) (A.85)

A Figura A 27 mostra o calculo do fechamento transitivo R da relagdo R da Figura A

25.

Agora calculando p.T(x,y) =1- uﬁ(x,y) o resultado € mostrado na Figura A 28.
R
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1 03 08 07 0311 01 08 02 03] [1 03 08 07 06
03 1 03 06 1(fol 1 0 03 1|03 1 06 06 1
R*=R?cR=[08 03 1 07 06[o/08 0 1 07 0|=[08 06 1 07 06|=R?
07 06 07 1 06|]02 03 07 1 06| |07 06 07 1 06
103 1 06 06 1/[03 1 0 06 1) |06 I 06 06 1]
[1 03 08 07 06|[1 o1 08 02 03] [1 06 08 07 06|
03 1 06 06 1 {101 1 0 03 1| ({06 1 06 06 1
R'=R*R=[08 06 1 07 06/o/08 0 1 07 0|=[08 06 1 07 06|=R?
07 06 07 1 06/{02 03 07 1 06| |07 06 07 1 06
06 1 06 06 1/[03 1 0 06 1] (06 1 06 06 1
[1 06 08 07 06][1 01 08 02 03] [1 06 08 07 06]
06 1 06 06 1[f{01 1 0 03 1| {06 1 06 06 1
R°=R*oR=|08 06 1 07 06[/08 0 1 07 0 |=|08 06 1 07 06|=R*
07 06 07 1 06/102 03 07 1 06| [07 06 07 1 06
06 1 06 06 1| L0.3 1 0 06 1] |06 1 06 06 1
1 06 08 07 06|
06 1 06 06 1
R=RUR’UR>UR*UR®*=|08 06 1 07 06
07 06 07 1 06
06 1 06 06 1

Figura A 27 - Calculo do fechamento transitivo

|

04

=02

03
(04

0

[0 04

04
04

0

02
04

03
04

03
04
03
0
04

04

04
04

Figura A 28 - Matriz distancia

Da Figura A 28 tem-se a distdncia entre os elementos da relagdo. Como a relagio é E x

E, considerando que as linhas e colunas sejam designadas por letras de A a E, a distancia

entre A e Béde 0.4, entre D e C é de 0.3 e assim sucessivamente.




( C

(

C C(

ccccceccCccceccCcccccccccccccccccccoccccocc

Anexo A - Revisio sobre logica Fuzzy 277

A.9. Composicio MAX-PROD

Outras regras de composi¢do podem ser usadas no lugar da MAX-MIN e todas as

propriedades de similaridade e semelhanga podem ser observadas. Um exemplo de outra
regra de composigdo ¢ MAX-PROD (maximo produto indicado por “*™) que é definida

pelas expressdes A 86 ou A 87.

HRo*R1(X-2) = \;[um (%¥)*Bp, (y,Z)] | (A.86)
HRo*Rr1 (x,2) = max [(uRl (x,y)* HR2 (y,z)] (A.87)
y

A maneira de se calcular o fechamento transitivo da composigio MAX-PROD ¢ a

mesma da MAX-MIN, s6 que utilizando o novo operador.
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Apéndice A - Rank Order Clustering

A fases deste algoritmo estdo mostradas, passo a passo, na Figura A 1.

Passo 1 Para cada linha da matriz pe¢a x mAquina, atribuir pesos binarios
e calcular o equivalente decimal.

Passo 2 Organizar a matriz binaria em ordem decrescente dos pesos
decimais correspondentes.

Passo 3 Repetir os dois passos anteriores para cada coluna.

Passo 4 Repetir os passos anteriores até que a posigiio de cada elemento em
cada linha e coluna ndo mais seja trocada.

Figura A 1 - Algoritmo ROC

O peso para cada linha e para cada coluna ¢ calculado da maneira descrita em (A.1) e
(A.2).

n _
Linhai: X Xik.2n K (A1)
k=1
. m -k (A.2)
Colunaj: > xii.2"
i 2 Xkj-2
Nas expressées Al e A2, Xij i=1,2,...,m j=1,2 ...,n, m - nimero de

maquinas e n - numero de pegas.

Para melhor ilustrar a metodologia, considerando a matriz da Figura A 2, primeiramente,
estabelece o respectivo valor de cada linha e sua posi¢io correspondente a uma ordem
de grandeza decrescente dos valores. Assim, tomando-se a linha 1, o valor da palavra
binaria (1010) seria o decimal 10, calculado em (A.3).

(1x23)+(0x22) + (1x21) + 0x2%) = 10 (A3)
peso 2 3,4 23 52 ol 50
1 2 3 4 5 6 valor ordem

1 (o o 1t o 1 o] 10 s

2 10 1 1 0 0 0 24 4

301 0 0 1 o0 o] 3% 2

4 (0 1 1 0 1 0| 26 3

5 L1 0 o0 1 0 1| 37 1

Figura A 2 - Matriz com ponderacéo nas linhas
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Apéndice A - Ranked Order Clustering A.2

Alterando-se a posigdo das linhas, de modo que os valores fiquem posicionados em

ordem decrescente, passa-se a calcular o valor para as colunas, como na matriz da Figura
A3,

Alterando-se a posi¢@o das colunas para a ordem decrescente, e repetindo-se o processo,
se necessario, até que todas as linhas e colunas estejam ordenadas, resulta uma matriz
classificada, ou seja, com uma defini¢io de agrupamento. Esta matriz ¢ mostrada na
Figura A 4 a seguir.

1 2 3 4 5 6
5 [t o o 1 o o]
3 1 0 0 1 0 1
4 0 1 1 0 1 0
2 (0 1 1 0 0 o
1 0o o 1 o 1 o0
24 6 7 24 5 16 valor
1 5 4 2 6 3 ordem

Figura A 3 - Matriz com ponderagdo nas colunas

1 4 6 3 2 5 valor ordem
s [1 1 1 0o o ol s6 1
3 1 ] 1 0 0 0 48 2
4 0 0 0 1 1 1 7 3
2 0 0 0 1 1 0 6 4
1 lo o o 1 o 1] 5 5

24 24 16 7 6 5 valor
1 2 3 4 5 6 ordem

Figura A 4 - Matriz com linhas e colunas ordenadas

Obtém-se, assim, por meio de um ordenamento decrescente dos valores decimais
calculados, tanto para as linhas, quanto para as colunas, o agrupamento das pegas em
familias. Neste caso foram obtidas duas familias distintas, que sio:

« familia 1 (pegas 1-4-6) para a célula 1 (maquinas 5-3),
o familia 2 (pegas 3-2-5) para a célula 2 (maquinas 1-2-4).
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Apéndice B - Bond Energy Analysis

A avaliagdo para um determinado arranjo X (m, n) é dada pela expressio (B.1),
convencionando-se que os elementos vizinhos externos ao arranjo sejam todos nulos:

1m n

ME= Eigl j}:j']xij(xi,j—l +xi j+1F xi-1,j+ xi+1, ) ®B.1)

Alguns exemplos, ja calculados desta medida pode ser visto na Figura B 1.

PI P2 P3 P4 Pl P2 P3 P4
Miflt o 1 o] M1t o 1 0]
MZ‘O 1 0 1} M2 ‘IO 1 0 1|
M31 0 1 0] M3|0 1 0O 1]
Malo 1 o 1] wmal1 o 1 o
ME =0 ME =2
Pl P2 P3 P4 Pl P2 P3 P4
MiIlt 1 o o] Mi[1t 1 o o
MZ‘O 0 1 o\ M2 ‘1 1 0 o|
M31 1 0 1| M3|0 o0 1 1J
Mao o 1 1] Malo o 1 1
ME = 4 ME =8

Figura B 1 - Valores de efetividade ME

O algoritmo de reorganizagdo da matriz biniria esta sintetizado na Figura B 2. O
algoritmo da Figura B 2 pode ser aplicado para qualquer tipo e tamanho de arranjo desde
que os elementos ndo sejam negativos. A metodologia procura, primeiramente, rerranjar
as colunas, buscando deixa-las nas posigGes em que seja maximizado a ME. Na segunda
etapa, busca-se 0 mesmo objetivo com arrumagdo das linhas. Assim, em duas passadas
pelo arranjo, a otimizacdo da ME tera estabelecido a defini¢do dos blocos na matriz,
completando um processo de diagonaliza¢do, que ¢ o objetivo.
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Apéndice B - Bond Energy Analysis B. 2

Passo 1 Selecionar j=1. Selecionar uma das colunas arbitrariamente.

Passo 2 Coloque cada uma das colunas (n-j) que restam, uma de cada vez,
em cada uma das j+1 posiges, e calcular a contribuigdo de cada
coluna para a ME.
Colocar a coluna que da a maior contribui¢io para a ME na sua
melhor localizagio.
Incrementar j de 1 e repetir os passos precedentes até j = n.

Passo 3 Quando todas colunas tiverem sido realocadas, repetir o

procedimento para as linhas.

Figura B 2 - Algoritmo BEA
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Apéndice C - Cluster Identification
Algorithm

A sintese deste algoritmo pode ser vista na Figura C 1.

Passo 1 Fazer o nimero de iteragdes k =1.

Passo2 | Selecionar qualquer linha i da matriz de incidéncia A®K) e desenhar uma linha horizontal
hi por esta linha .

Passo 3 | Para cada entrada 1 que a linha horizontal hi cruzar desenhar uma linha vertical vj.
Passo 4 | Para cada entrada 1 que a linha vertical vj cruzar desenhar outra linha horizontal hk.
Passo5 | Repetir os passos 3 e 4 até nfio existir mais cruzamentos de linhas com entradas 1 em
A®). Todas entradas 1 detectadas pelos cruzamentos das linhas em A®) formam uma
célula de fabricacio ¢ uma familia de pecas.

Transformar a matriz de incidéncia AK) em A(ktD) pela remogdo das linhas e colunas
correspondentes a todas linhas horizontais e verticais desenhadas entre os passos 2 e 5.

Se a matriz A(K*1) = ¢ (onde O representa uma matriz a qual todos os elementos sdo
iguais a zero), pare; caso contrario, fazer k=k+1 e ir para o passo 2.

Passo 6

Passo 7

Figura C 1 - Algoritmo CI

Uma aplicagiio deste algoritmo para a solugdo de um problema é visto a seguir,
considerando a matriz de incidéncia de peca x maquina da Figura C 2.

Numero da peca

12 3 45 6 7 8
[ 11 1 i
211 1
3 1 1

numero da maquina
A= 41 1 aut

5 1 1 1
6 1
71 11 1 1]

Figura C 2 - Matriz pega x maquina para exemplificar o algoritmo CI

Passo 1. Fazer K =1.

Passo 2. A linha 1 da matriz da Figura C 2 ¢é selecionada e uma linha horizontal h1 ¢é
desenhada. Os resultados dos passos 2 e 3 sdo apresentados na matriz da Figura C 3.

Passo 3. 3 linhas verticais v2, v3 e v5 sdo desenhadas.

Como resultado do tragado as linhas verticais, 5 novos cruzamentos nas entradas 1 sdo
criadas na matriz da Figura C 3, sendo elas (5,3), (5,5), (7,2), (7,3) e (7,5).
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Apéndice C - Cluster Identification Algorithm C.2

Passo 4. Duas linhas horizontais hS e h7 sdo desenhadas através dos cruzamentos
encontrados na matriz da Figura C 3, como mostra a matriz da Figura C 4.

1 1 1 -1 v v ).kl
201 : ol
3 1 1
A = 41 Pl
5 1 1 1
6 P01
70 1 1 1 1|
vz v3 v5

Figura C 3 - Passo 2 do algoritmo CI

1 2 3 45 6 7 8

o 1 1 1 1--n1
2 1 1
3 1 1

A = 4 1
5 - 1 1 1|hS
6 1
71 11 i 1] .n7

v2 v3 v3

Figura C 4 - Passo 3 e 4 do algoritmo CI

Passo 5. Desde que as entradas (5,8) e (7,8) da matriz da Figura C 4 cruzam entradas 1

na mesma coluna, uma linha vertical v8 é desenhada, como mostra a matriz da Figura C
5.

Como ndo ha mais entradas 1 que cruzam as linhas, todas as entradas obtidas dos
cruzamentos das linhas da matriz da Figura C 5, formam:

o Célula de manufatura 1 composta das maquinas 1, 5¢e 7;
o Familia de pegas 1 composta das pegas 2,3, 5 e 8.

Passo 6. A matriz da Figura C 5 ¢ transformada na matriz da Figura C 6.
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Apéndice C - Cluster Identification Algorithm C.3

Com k = 2, segunda iteragdo, repetindo os passos de 2 a 5, sobre a matriz da Figura C 6,
o resultado obtido € mostrado na matriz da Figura C 7.

i 1 1 1 1.h
2! 1 Pl
3 1 1
A = 4 1
6 1 ;
L 11 1 1.n7
v2 v3 v3 v8

Figura C 5 - Passo 5 do algoritmo CI

1 4 6 7
2[1 . h2
@ _ KIS | 1
A _4{1 1 e fonn hd
6 1
vl v6

Figura C 7 - Segunda iterag¢do do algoritmo CI
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Apéndice C - Cluster Identification Algorithm C. 4

Desta forma, da analise da matriz resulta:

o (Célula de manufatura 2, composta das maquinas 2 € 4;
o Familia de pegas 2, composta das pegas 1 € 6.

Com k = 3, a matriz da Figura C 8 é gerada.

4 7
v h3

A =3[1 1}
6l1 1] h6

vd v7

Figura C 8 - Término do algoritmo CI

Da matriz da Figura C 8, resulta:

o Célula de manufatura 3, com as maquinas 3 e 6,
o Familia de pegas 3, com as pegas 4 e 7.

O resultado final do agrupamento é mostrado na matriz da Figura C 9.

FP1 Fp2_FP3
2358 1647
(11 1 h
111 5
1111 7
11 2
11 4
113
i 1 e

Figura C 9 - Resultado final do agrupamento
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Apéndice D - Extended CI Algorithm

A sintese deste algoritmo pode ser vista na FiguraD 1.

Passo 1 Fazer o numero de iteragoes k =1.

Passo 2 Selecionar aquelas maquinas (linhas da matriz A(K) ) que baseado na experiéncia de
quem faz a analise, sdo potenciais candidatas para inclusdo na célula CF-k. Desenhar

linhas horizontais hi por cada linha da matriz A(K) correspondentes a estas maquinas.
Na auséncia de um especialista qualquer miquina pode ser selecionada.

Para cada coluna em A(K) em que uma entrada 1 for cruzada pela linha horizontal,
tracar uma linha vertical vj.

Para cada linha em A(K) correspondente a entrada 1 cruzada pela linha vertical vj,
tracada no passo 3, tracar uma linha horizontal hi. Baseado nas maquinas
correspondentes a todas linhas horizontais tragadas entre os passos 2 ¢ 4, uma célula
temporaria € formada (CF'-Kk). Se o especialista percebe que alguma das maquinas ndo
podem ser incluidas nesta célula temporaria, apagar a linha horizontal correspondente

na matriz AK) A remogdo destas linhas horizontais resultam na célula de manufatura
CF-k.

Retirar da matriz A(K) a5 pecas (colunas) que sdo manufaturadas em pelo menos uma
das maquinas ja incluidas em CF-k. Colocar estas pecas na lista das que devem ser
manufaturadas em layout funcional.

Tracar uma linha vertical vj através de cada entrada 1 em AK) 45 quais nio envolvem
qualquer outra maquina que aquelas incluidas em CF-k.

Passo 3

Passo 4

Passo 5 Para todas as entradas 1 cruzadas em A®K) | formar uma célula CF-k e uma familia FP-

k.

Passo 6 Transformar a matriz de incidéncia A(K) em A(k+1) pela remogio de todas as linhas e

colunas correspondentes as linhas e colunas incluidas em CF-k e FP-k
respectivamente.

Passo 7 Se a matriz A(*1) = 0 (onde 0 representa uma matriz com todos os elementos iguais a

Zero), pare, caso contrario fazer k= k+ 1 e voltar para o passo 2.

Figura D 1 - Extended CI Algorithm

Como se pode notar, a complexidade deste algoritmo € maior que o anterior,

principalmente no passo 4. Uma demonstragio da solugdo de um problema por este
algoritmo € vista a seguir.

Dada a matriz de incidéncia da Figura D 2 deseja-se conhecer as células e familias
mutuamente exclusivas da massa de dados.

Um especialista indica que as maquinas 1 e 4 deveriam ser inclusas na CF-1 e que as
maquinas 3 e 5 deveriam ser inclusas na CF-2.

Passo 1. Fazer K =1.

Passo 2. Desde que o especialista indica que as maquinas 1 € 4 devem ser incluidas em

CF-1, duas linhas horizontais h1 ¢ h4 devem ser tragadas, como mostra a matriz da
Figura D 3.
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Apéndice D - Extended CI Algorithm D.2

namero das pegas

12 3456 789 10 11

nimero das maquinas

>

Il
NN e W N e

|l

P

—

Figura D 2 - Matriz de incidéncia para exemplificar o Extended CI Algorithm

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

A h4

1]
~d N L e W N e
—
—
—

Figura D 3 - Passo 2 do Extended CI Algorithm

Passo 3. Para as colunas 1, 2, 3, 6 e 7 cruzadas pelas linhas horizontais hl e¢ h4 na

matriz da Figura D 3, 5 linhas verticais devem ser tragadas, vl, v2, v3, v6 e v7, como
mostrado na matriz da

Figura D 4.

Passo 4. 3 linhas horizontais h2, h6 e h7 que sdo correspondentes as entradas 1 que
foram cruzadas pelas linhas verticais tragadas no passo anterior. O resultado desta
operagio ¢ mostrado na matriz da Figura D 5.

Baseado em todos os cruzamentos, por linhas horizontais e verticais nas entradas 1 da
matriz da Figura D 5, uma célula de manufatura temporaria é formada CF'-1, com as
maquinas 1, 2, 3, 6 e 7. Esta célula temporaria ¢ avaliada pelo especialista, que por
exemplo assume que as maquinas 2 e 6 ndo podem ser incluidas em CF'-1. Como as
maquinas 2 e 6 devem ser excluidas, as linhas horizontais h2 e h6 s#o retiradas da matriz
da Figura D 5. Note que cada uma das 3 pegas 1, 4 ¢ 9 que para serem manufaturadas
passam por pelo menos uma das maquinas 2 e 6 (linhas h2 e h6) e porumadas 1,4 e 7
que agora formam a célula CF-1 (matriz da Figura D 6 e passo 5). As trés pecas 1, 4 e 9
sdo entdo colocadas a parte em uma lista de pegas para serem manufaturadas no layout
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Apéndice D - Extended CI Algorithm D.3

funcional. Desde que ndo existe mais entradas 1 cruzadas, nenhuma linha vertical ¢ mais

tragada. Como resultado € obtida a matriz da Figura D 6.

1 23 4 5 6 7 8 9 10 1

i 11 1 | hl
211 : 1 1
3 1
AD 41 1 1 hd
5 | 1
6 1 1 : 1 1 1
71 1 1 1 1 i _
vl v2 v3 v6 v7
Figura D 4 - Passo 3 do Extended CI Algorithm
1 23 4 5 6 7 8 9 10 11
o 11 1 i h1
211 : 1 1 h2
3 1
A g1 1 1 hd
5 ¢ | 1
6| 1 1 : 11 1 hé
7L 1 1 1 1 1 | h7
vi v2 v3 v6 v7

Figura D 5 - Passo 4 do Entended CI Algorithm

Passo S. As entradas 1 cruzadas na matriz da Figura D 6 indicam:

» Célula de manufatura CF-1, composta pelas maquinas 1, 4 ¢ 7,
« Familia de pecas FP-1, composta pelas pegas 2,3, 6 ¢ 7.

Passo 6. A matriz da Figura D 6 é transformada na matriz da Figura D 7.

Passo 7. Fazer k = K+1 e ir para o passo 2. A segunda iteragio resulta na matriz da

Figura D 8.
Da matriz da Figura D 8 obtém-se:

o Célula de manufatura CF-2, composta da maquinas 2, 3, 5 € 6,
» Familia de pegas FP-2, composta das pegas 5, 8, 10 e 11.




Apéndice D - Extended CI Algorithm D.4
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2 356 7 8 1011

1 1 1 o] o nl
2 1 1

3| 1

41 1 w4
5 : 1 1

6 ; 11

710 1 11 ] h7

v2 v3 v6 V7

Figura D 6 - Passos 4 e 5 do Extended CI Algorithm

58 10 11

21 ﬂl
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N

2{1 1“ h2
3 | T h3
S1 o1 i il s
6|_ 1 1 J hé

vS v8 v10 vll

Figura D 8 - Passo 7 do Extended CI Algorithm

O resultado final, da execugo do algoritmo, pode ser visto na matriz da Figura D 9.

As células de manufatura CF-1 e CF-2 ¢ as correspondentes familias FP-1 ¢ FP-2 sio
visiveis na matriz da Figura D 9. Lembrando que as pegas 1, 4 e 9, foram retiradas da
matriz original, devem existir alguns caminhos para se permitir que ndo haja o
movimento intercelular, e j4 comentados anteriormente. Os caminhos sio:

1. Modificagdo do processo de fabrica¢do das pegas 1, 4 e 9, de tal modo que elas
participem exclusivamente ou de CF-1 ou CF-2.




Apéndice D - Extended CI Algorithm D.5

Mudanga do projeto das pegas, com o mesmo objetivo do item 1.

Fabricagdo em outro setor da fabrica.

Compra da pega.

Fabricagdo nas duas células, desde que o fluxo de produgdo ndo seja intenso e o
movimento intercelular controlado.

wh WD

C C ¢

C C

cccccCcccccccccccccccccccccccccocc

236 7 5810 11149

N h W N ] = e
—
—
-

Figura D 9 - Resultado final do Extended CI Algorithm

Finalmente, pode-se repetir o processo, escolhendo outras alternativas para o passo 2 do
algoritmo, que resultara em outras alternativas.
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Apéndice E - Coeficiente de
Similaridade de McAuley

O coeficiente de similaridade proposto por McAuley pode ser calculado da maneira
descrita a seguir. Sendo Sij a medida de similaridade, tem-se (E1).

n
2 8 (Xy ,X0)
=1 1"k 7 jk

Sij:kEI (E1)

EISZ(Xik’xjk)

onde:

€aso contrario
0 seX., =X, =1

d (x. L X ): ik Jlf
217k 7 jk 1  caso contrario

n = namero de pegas
Xk = 0 ou 1, e indica se a maquina i processa ou n3o a pega k

8 )_ 1 Sex-lk=xjk=l
I\ ik *jk) T o

Para resolver o problema usando este coeficiente de similaridade, sdo calculados
coeficientes para todas as possibilidades de pares de maquinas. As células sio geradas
baseadas em um valor limiar, chamado na bibliografia de "threshould value", que
normalmente ¢ uma entrada necessaria para a solugio do problema.

Para mostrar como funciona, conside a matriz e os coeficientes Sij calculados da Figura
E1l

Com os valores calculados pode-se montar o que ¢ chamado de "dendograma", que
representa os agrupamentos para cada nivel de um valor que € escothido e é o chamado
valor limiar. O dendograma do problema anterior esta mostrado na Figura E 2 a seguir.

Pl P2 P3 P4 PS5

M1 1 0 o 1]
M1 1 0 o ol
M30 o 1 1 I
Malo 0 1 1 o

S$12=S834=2/3=0.75
S13=1/4=0.25
S14=824=0/5=0

Figura E 1 - Calculo do coeficiente de similaridade de McAuley




Apéndice E - Coeficiente de Similaridade de McAuley E. 2

N )
MAQUINA
100 __1 2 3 4
s LI L |
SIMILARIDADE
50 T
25 T

N

cccccccceccecccccccccccccccccccccccccccoccoo

Figura E 2 - Dendograma

Se for assumido um valor limiar para o coeficiente de similaridade Sij=60%, as
seguintes células sdo obtidas pela analise da Figura E 1:

o célula 1 - maquinas 1 e 2;
e célula 2 - maquinas 3 e 4.
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Apéndice F - Métodos que utilizam
programaciao matematica

A seguir sera brevemente explicado a programagio quadratica, formulagio da mediana e
formutagdo generalizada da mediana.

F.1l. Programacao quadratica

Na programagdo quadratica o mimero de pegas em cada familia, bem como o niimero de
familias sdo determinados "a priori". Assim s3o definidos os seguintes pardmetros e
variaveis:

e m - nimero de maquinas

e n - nimero de pegas

e p - nimero de familias

e tj - niomero de pecas em cada familia

e Dij - similaridade entre a pega i e a pega j

. {1 se a pega i pertence a familia j
Xij =

0 se ndo

Assim, a formulag@o através da programagio quadratica consiste em minimizar (F1).

nil % P
min > D.x.x. 1
is1j=ieno G *

Sujeita as seguintes restrigdes:

- cada pega ¢ atribuida apenas a uma familia (F2).

Y
S xi=Li= 12, ..n F2)
=1

- o numero de pegas que constitui cada familia é dado por (F3), assegurando que a
familia j tenha exatamente t; pegas.

n
ZIXIJ=tJaJ= la 2’ ,p (F3)
1=

- garantia de compatibilidade dado por (F4).
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Apéndice F - Métodos que utilizam programagio matemdtica F.2

1=1,2,...,n
=% =12, (F4)

P
Para este modelo Zt ; = n. Pode-se notar que este modelo ¢ muito restritivo.
=

F.2. Formulacao da mediana

O modelo da mediana € usado para agrupar n pegas em p familias. Com esta formulagéo
pretende-se minimizar a soma total das distancias entre 2 pegasie j.

. nn
min 2, 2 Dijxij (F5)
Sujeita as seguintes restrigdes:
- cada pega ¢ atribuida apenas a uma familia (F6).
n .
Z Xijzl’ 1=1, 2,...,n (F6)
=1
- especificagdo do numero de familias dada por (F7).
>
= X0~ Y (F7)
- garantia de que a pega i sO pertence a familia j dada em (F8).
xijs xjj, i,j = 1, 2,..., n (FS)
- garantia de compatibilidade dado por (F9).
xij=0,1 Lj=12.,n (F9)

Pode-se notar que nesta formulagdo se necessita conhecer “a priori” o numero de
familias. :
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Apéndice F - Métodos que utilizam programacfio matematica F.3

F.3. Formulacio generalizada da mediana

Nem sempre € possivel obter uma matriz com uma estrutura diagonal dos blocos. Uma
forma possivel de ultrapassar esta situagdo consiste em considerar a possibilidade de
existirem varios processos para produzir a mesma pega. Desta forma, para cada pega

podera existir mais de uma coluna, correspondendo cada uma a um processo de
fabricagdo diferente.

Considerando, como exemplo, a matriz da Figura F 1, verifica-se que a sua
transformagdo ndo origina uma matriz com estrutura diagonal.

Se para o caso, admitir-se que existem processos alternativos, pode-se entdo construir
uma nova matriz, que por exemplo pode ser a da Figura F2.

Nuamero de identificagdo das pegas

123 435
[0 001 1]
xij =‘ 0 1 1 0 0]2 Numeros de identificagdo das méquinas
1 101 03
|_1 010 04

Figura F 1 - Exemplo para aplicag¢do da formulagio generalizada da mediana

Numero das pegas e processos alternativos

111 Numeros das maquinas

(=]
— O = O N
(=l L
[ =R
(= =
= = )}
== |
S -0 = X

<

Figura F 2 - Indicag3o de processos alternativos

A matriz da Figura F2 deve ser construida de tal forma que se obtenha uma matriz final
diagonal por blocos. Nota-se que, como resultado final da analise, para cada pega apenas
sera considerado um unico processo de fabricagdo.

Para a formulagio deste modelo importa definir as seguintes variaveis:
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Apéndice F - Métodos que utilizam programacio matematica F.4

n - numero de pegas,

p - nimero maximo de familias;

q - numero de processos de fabricagio;

Fk - nimero de processos de fabricagdo para a pega K;
Sij - similaridade entre os processos de fabricagdo i e j;

{1 se o0 processo 1 pertence a familia j
X..=
1

0 se nao

Assim pretende-se maximizar a soma total das similaridades a partir da fungdo objetivo
(F10).
q q
max . 2, Sijxij (F10)
1=1j=1

sujeita as seguintes restrigdes:

e a cada peca corresponde apenas um processo de fabricagdo e cada peca €
atribuida a apenas uma familia (F11).

q
> o3 xij=1, k=12, ..,n (F11)
1 € Fk j=1

e numero maximo de familias dado por (F12).

li'j <p (F12)

q
J:

o garantia de que a pega i sO pertence a familia j (F13).

< 1=12,..¢q
X3t SXii,
D=2 5 =1,2,.,q (F13)
o garantia de compatibilidade dado por (F14).
0 l{i =1,2,...,q
xij_ s _] — 1’ 2’”., q (F14)
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Apéndice G - Formulacido por grafos

G.1l. Grafos Bipartite

Neste tipo de grafo um conjunto de nds representam as pegas e outro as maquinas, as
arestas indicam quais maquinas processam cada pega. O grafo bipartite ¢ aquele no qual
os nos ou vértices podem ser divididos em dois ou mais conjuntos mutuamente
exclusivos, ou seja, tal que nio exista nenhuma aresta conectando nds entre eles.

Para discutir a aplicagdo deste método em TG, considera-se o grafo da Figura G 1 que
representa a matriz de incidéncia pega X maquina. Como pode ser visto na Figura G 1, é
possivel a decomposi¢io em dois sub grafos, como mostra a Figura G 2. Baseado na
Figura G 2, as seguintes duas familias sdo formadas:

1. PF-1={1,3});
2. PF-2={24,5).

As correspondentes células sdo as seguintes:

1. CF-1={2,4};
2. CF-2=1{2,4,5}.

Figura G 1 - Grafo bipartite

P1 M2 @ I

|

Figura G 2 - Dois sub grafos da Figura G 1

P3 M4
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Apéndice G - Formulagio por Grafes G.2

G.2. Grafos de Transicio

Em um grafo de transigdo uma pega € representada por um nd, enquanto que uma
maquina € representada por uma aresta. O grafo de transigio representando a mesma
situagdo da Figura G 1, é mostrada na Figura G 3.

M4 @ M3 W1

3
i M1 I
M1

Figura G 3 - Grafos de transigéo

A representagio em grafo de transicdo € util para detectar pegas excepcionais. Para
ilustrar este conceito, conside a matriz de incidéncia representada por um grafo na
Figura G 4. Como pode-se notar, removendo a peca PS5, dois sub grafos de transi¢do sdo
obtidos como mostrado na Figura G 5.

()22 (r2)
M2
Ml\ /Ml
M3 \m
P ™)
M3

Figura G 4 - Grafo de Transi¢do

M1 M4
O md
Figura G 5 - Grafo resultado da remogdo de pega excepcional

Como resultado, as seguintes duas familias de pegas e suas correspondentes células sdo
obtidas:

« PF-1={1,2};

« PF-2={3,4}
. CF—1={1, 2},
e CF-2={3,4}.
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Apéndice G - Formulagdo por Grafos G.3

G.3. Grafos de Fronteira

Grafos de fronteira consistem de uma hierarquia de grafos bipartites. Para cada nivel de
um grafo de fronteira, nés de um grafo bipartite representam maquinas ou pegas. O grafo
de fronteira correspondente & matriz de incidéncia da Figura G 6 é demostrado em dois
grafos na Figura G 7. Cada grafo na Figura G 7 representa um agrupamento.

Nuamero de identificagdo das pegas
123 4 5

1 1)

OJZ Numeros de identificagdo das maquinas

|
Pt
O -

013
04

_— O
o
—_0 - O
(= =

Figura G 6 - Matriz de incidéncia pega X maquina

Figura G 7 - Grafo de fronteira correspondente a matriz da Figura G 6

Para aplicar grafos de fronteira, para determina¢io de pecas excepcionais, pode-se
pensar no caso demonstrado pela matriz de incidéncia da Figura G8.

Numero de identificagdo das pegas

5214 3
[1 100 1
Xij —‘1 1000 ‘3 Numeros de identificagdo das maquinas
0011 12
Lo 011 0J4

Figura G 8 - Matriz de incidéncia com pega excepcional

O grafo de fronteira para a matriz da Figura G8 ¢ apresentado na Figura G 9.

Removendo a peca PS do grafo da Figura G 9 resulta em dois subgrafos mostrados na
Figura G 10.




ccccccccccccecccccccccccccccccccccocccccccccC

Apéndice G - Formulagdo por Grafos G.4

M1

Figura G 9 - Grafo de fronteira correspondente a matriz da Figura G 8

M1 M3

Q) (&) () (r9

M2 M4

Figura G 10 - Dois subgrafos obtidos a partir do grafo da Figura G 9

Determinar pegas excepcionais ou maquinas gargalos ¢ uma tarefa complexa. Muitos
artigos tém sido dedicados a este problema. LEE conforme relata KUSIAK (1990)
desenvolveu um algoritmo heuristico para detectar estas pegas € maquinas. O algoritmo

¢ sintetizado na Figura G 11 a seguir, onde N é o nimero de nds em um grafo e K é o
numero maximo de nés em um subgrafo.

Passo 1 Determinar ¢ valor m', que ¢ calculado por m'=[ (N-1/ K|>1ondelx] 60
menor valor inteiro ndo menor que x.

Passo 2 Fazcr m = m', cscolhcr m nés inicial, um para cada subgrafo.

Passo 3 Determinar o né comum de cada subgrafo.

Passo 4 Remover o n6 comum do grafo. Somar o né incomum ao subgrafo
correspondente.

Passo 5 Repetir os passos 3 e 4 até todos nés estarem atribuidos.

Figura G 11 - Algoritmo de LEE

Como exemplo, para determinar os nos gargalos para o grafo de transigio da Figura G
12, utilizando o algoritmo apresentado, sera visto a execugio de cada um dos passos
mostrados na Figura G 11.

PASSO 1 - Assumindo que K =3, tem-se: m'= [-(5— 1)/ 3-| =2,

PASSO 2 - Seleciona-se 0s nés 2 e 5 como os nds de partida.
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Apéndice G - Formulacdo por Grafos G.5

PASSO 3 - Se C{(A)} sdo os nos em um grafo A e C{(A)}"..."C{(B)} os noés comuns
entre os grafos A e B, entdo para o caso analisado pode-se afirmar que:

C{(1)} =1{2,3}
C{(2)} = {3, 5}
C{(1)} ~ C{(2)} =3, que ¢ 0 nd comum entre C{(1)} e C{(2)}.

PASSO 4 - O n6 3 ¢ removido de C{(1)} e C{(2)}. Somando os ndés 2 e 5 aos
correspondentes subgrafos tem-se C{(1)} = {1, 2} e C{(2)} = {4, 5}.

PASS0 § - Desde que ndo existe mais qualquer n6 comum para C{(1)} e C{(2)} e
todos nos foram atribuidos, parar.

Como cada nd do exemplo representa uma pega, entdo a solugio para o problema é:

-PF-1={1,2}
- PF-2= {4, 5)

Este algoritmo foi aprimorado por VANNELLI ; KUMAR (1986).

Figura G 12 - Grafo de transig¢do para exemplificar o algoritmo
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