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RESUMO

O objetivo deste trabalho € desenvolver um sistema baseado em inteligéncia artificial, com o
uso de redes neurais artificiais, mais especificamente as arquiteturas de mapas auto-
organizaveis utilizando o algoritmo de kohonen para agrupamento e multilayer perceptron
(MLP) utilizando o algoritmo backpropagation para classificagdo de dados, que possibilite a
melhoria do agregamento das diferentes partes estruturais dos navios, identificando os
diversos elementos de uma familia de produtos e os agrupando de acordo com os atributos de
projeto e produtivos, utilizando os principios da tecnologia de grupo de forma a mobilizar
recursos especificos (Células de Manufatura) em sua concepg¢do e minimizar custos. Fazendo
uma analise dos principais métodos utilizados na construcdo naval para gerenciamento da
producdo, bem como as ferramentas aplicadas, sdo apresentados conceitos relativos a
identificacdo das familias de produtos intermediarios, processos utilizados na construcdo
naval, estrutura analitica do produto, conceitos de manufatura celular e tecnologia de grupo. A
metodologia proposta para atender o objetivo deste trabalho, destaca a aplicacdo de técnicas
inteligentes, sendo descrita a funcdo de cada varidvel envolvida no sistema de
agrupamento/classificacdo de dados. De forma a contribuir nas fun¢des de planejamento, com
ganhos de eficiéncia na manufatura, facilidade de programacéo em seqliéncia de pecas de uma
mesma familia, melhoria no controle do processo, planos de processo e instrucdes
padronizadas, possibilidade de formacdo de células de manufatura e aumento da qualidade e

controle da construcéo naval.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Construcdo Naval.



ABSTRACT

The objective of this work is to develop a system based on artificial intelligence, using
artificial neural networks, more specifically the self-organizing maps architectures, using
Kohonen's algorithm for clustering and multilayer perceptron (MLP), using the
backpropagation algorithm for data classification, which enables the enhancement of
aggregation of different ships' structural parts, identifying the various elements of a products
family and grouping them according to the attributes of project and productives, using group
technology principles in order to mobilize specific resources (Manufacturing Cells) in its
conception and minimize costs. Making an analysis of the main methods used in shipbuilding
for production management, as well as the tools used, concepts are presented on the
identification of intermediate products families, processes used in shipbuilding, product
analytical structure, concepts of cellular manufacturing and group technology. The
methodology proposed to serve the study objective highlights the application of intelligent
techniques, being described the function of each variable involved in the system of data
grouping/classification. In order to help in planning functions, with efficiency gains in
manufacturing, ease of programming in sequences of same family parts, improvement in
process control, process plans and standardized instructions, possibility of formation of
manufacturing cells and increased shipbuilding control and quality.

Keywords: Artificial Intelligence, Shipbuilding.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

Nos anos 80 com a criacao de uma politica industrial e algumas formas de subsidio, a
indUstria da construcdo naval brasileira chegou a ocupar posic¢Ges significativas no ranking
mundial da construcdo em tonelada de porte bruto-tpb. No seu &pice, a industria naval chegou
a ter quase meio milhdo de pessoas, direta ou indiretamente empregadas, atingindo 40.000
postos diretos de trabalho, gerando cada um mais 5 postos indiretos.

Apesar da demanda e de fortes incentivos governamentais a industria naval brasileira
ndo sobreviveu a crise do petrdleo e ao desaquecimento da economia global na década de 80.
A maioria das grandes poténcias passou a empreender acfes politicas a fim de reduzir o grau
de participacdo das bandeiras dos paises em desenvolvimento, utilizando mais intensamente
bandeiras de conveniéncia e oferecendo seus navios no mercado de afretamento a precos
reduzidos.

Essa situacdo refletiu-se na armacdo brasileira, gerando grande queda no movimento
internacional de mercadorias e nos niveis de frete, aumentando o afretamento de embarcacgdes
estrangeiras e reduzindo drasticamente as encomendas dos estaleiros, trazendo a industria de
construcdo naval do Brasil a um nivel de estagnacéo tal que em 1988 existiam apenas cerca de
dois mil empregados, ou seja, vinte vezes menor do que na época do seu auge.

Como consequéncia direta, também a cadeia produtiva da industria naval brasileira
sofreu prejuizos, com o desaparecimento de segmentos importantes, como as industrias de
motores navais, hélices e outras especificas do setor naval. Essa combinacdo de fatores
adversos fragilizou econdmica e financeiramente o setor, conduzindo a crescente diminuicéo
em atualizacdo tecnoldgica, modernizagdo de instalacbes e melhoramento dos métodos de
trabalho. Esta crise causou endividamento dos estaleiros, colocando-os em situagdo de
inadimpléncia, levando muitos deles a se associarem a grupos estrangeiros, principalmente da
Noruega e Cingapura, enquanto outros simplesmente arrendaram suas instalacfes para grupos

também estrangeiros, conforme se pode observar na Figura 1.1.
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EISA — Estaleiros Ilha S. 2 Grupo Jurong Cingapura
Estaleiros Verolme Grupo Keppel Fels Cingapura
Estaleiros Maua Grupo Jurong Cingapura
Estaleiros Cruzeiro do Sul Grupo Rodriguez Cantiere Navali Italia
Estaleiros PROMAR Grupo Aker Noruega

Figura 1.1 - Estaleiros associados a grupos estrangeiros no Brasil
Fonte: Brasil, 2002,

Atualmente, essa industria estd passando por uma fase de grande desenvolvimento,
encerrando um periodo de crise iniciado em meados da década de 1970 e que se arrastou pela
década de 1980. Em todo o mundo a industria da construcdo naval esta se organizando de
forma estratégica, integrando as cadeias produtivas que envolvem fornecedores de produtos e
servicos, criando novas oportunidades de negécios, promovendo a inovagdo e a formacéo de
recursos humanos qualificados e representando uma fonte importante de geracdo de
empregos, movimentando anualmente mais de US$ 20 trilnGes. A retomada de investimentos
no setor possibilita um aumento das economias de escala e o crescimento de cadeias
produtivas que estavam estagnadas devido a falta de demanda interna.

As estatisticas do Lloyd’s Register (E uma sociedade de classificagdo maritima e uma
organizacdo da gestdo de risco independente, para fornecer servicos de avaliacdo de riscos e
de mitigacdo e certificagdo de sistemas de gestdo) apontam uma mudanga na estrutura
mundial da construcdo naval. Se em 1975 a producdo anual de embarcagdes segmentava-se
em 17,4 milhGes de toneladas brutas na Asia, contra 13 milhdes na Europa Ocidental, e 2,5
milhGes nos demais paises, em meados do ano 2000 os estaleiros asiaticos conquistam o
mercado e aumentam seu patamar de producéo atingindo 26,4 milhdes de toneladas brutas.

Neste periodo a Europa reduz sua participacdo no mercado, caindo de 13 milhdes de
toneladas brutas para 4 milhdes em 2001. As estatisticas para 2001 apontavam a entrega de
navios na Asia, num total de 25,9 milhdes de toneladas brutas, 4.3 milhdes de toneladas
brutas na Europa, 129 mil toneladas brutas nos EUA e 804 mil toneladas brutas nos demais
paises do mundo (Brasil, 2002).

No seu processo de retomada o setor de construgdo naval brasileiro necessita de
condigdes para competir no mercado internacional. Velasco (1997) considera que para ndo se
repetirem o0s erros do passado € preciso que se invista em condi¢Ges organizacionais,
incluindo dentre outras medidas, a modernizacdo das praticas gerenciais e dos métodos

produtivos.
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Diante do exposto, é importante decidir-se sobre o melhor emprego dos recursos de
producéo, assegurando assim a execug¢éo do que foi previsto pelo planejamento e controle da
producdo. Em nivel mais agregado, envolve a administracdo da capacidade de producdo, de
modo que atenda as flutuacdes da demanda. Para tal deve-se estabelecer em mais alto nivel
técnicas para mensurar a capacidade de producdo e demanda que discriminem entre 0s
diferentes produtos e servigos que uma operagdo produtiva pode fazer, conciliando no nivel
geral e agregado, a existéncia da capacidade com o nivel de demanda a ser satisfeita (Fig.
1.2).

Demanda de Produtos

Fornecimento de

Produtos e Servigos e Servigos

Recursos de produgdo Consumidores da

Operacao Produtiva

Figura 1.2- Definigdo de planejamento e controle de capacidade produtiva
Fonte: Slack, 1997.

Segundo Slack et.al.(1997, p. 346), a capacidade de uma operagéo ¢ “o maximo nivel
de atividade de valor adicionado em determinado periodo de tempo, que 0 processo pode
realizar sob condi¢cdes normais de opera¢ao”, algumas organizagdes optam por operar abaixo
desta quando a demanda diminui, permitindo que a operacdo possa rapidamente responder a
cada novo pedido. Com freqiiéncia, normalmente algumas partes da opera¢do funcionam
abaixo de sua capacidade, enquanto outras partes operam em sua capacidade maxima. Os
processos que trabalham em sua capacidade maxima séo os responsaveis pelas restricbes de
capacidade de toda a operagéo.

Estas restricbes, denominadas pontos de estrangulamento ou gargalos, limitam o
desempenho de todo um sistema (Chase e Aquilano, 1995), justificando a necessidade de
prever suas ocorréncias e minimizar seus efeitos.

Analisando o comportamento de mercado da industria naval é possivel criar
estratégias de antecipacdo da capacidade a demanda e de acompanhamento da demanda pela
capacidade. A medicdo da demanda e da capacidade (Planejamento e controle de capacidade é
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a tarefa de determinar a capacidade efetiva da operagdo produtiva, de forma que ela possa
responder a demanda, Slack, 1997, p.347) de um estaleiro pode ser dificil de prever. Para fins
de planejamento, a demanda pode ser deterministica ou estocastica dependendo das
circunstancias.

A demanda deterministica caracteriza-se pela auséncia de incerteza sobre o impacto da
demanda no planejamento e na capacidade do estaleiro a médio prazo. A demanda é
considerada deterministica quando o estaleiro considera apenas trabalhos em curso e seu
planejamento de processos a médio prazo.

A demanda é estocéstica quando o processo de planejamento de médio prazo inclui
navios que sejam apenas expectativas de demanda. Nestes casos se faz necessaria uma
representacdo estocastica das previsdes de demanda, que dependendo da extensdo que o
planejamento abrange, envolvem a confiabilidade das previsdes, o tamanho total e o nivel de
concorréncia desse mercado. Demandas estocasticas envolvem estratégias de planejamento de
médio prazo capazes de explicar a variabilidade dos processos através de uma representacéo
estocastica das varidveis associadas. Também devem ser capaz de empregar uma
representacdo estocastica da demanda, se necessario. Quando as representaces estocasticas
do desempenho do processo e/ou demanda sdo utilizadas, o processo de planejamento de
médio prazo deve gerar programacBes probabilisticas, planos de utilizacdo de recursos e
estimativas de custos, tanto para a avaliacdo de risco, como para suporte ao desenvolvimento
e inclusdo de estratégias de mitigacdo de riscos como parte da estratégia global de construcéo.
O objetivo do planejamento estocastico € gerar um plano que tenha uma probabilidade de
ocorréncia, que seja aceitavel do ponto de vista de satisfazer tanto as necessidades dos clientes
e estratégia da empresa, como o planejamento de negdcios, ou seja, que represente 0s niveis
aceitaveis de risco do negdcio para a empresa e seus clientes.

Tendo em vista as variagfes atuais no mercado global de navios a médio e longo
prazo, caracterizando aos estaleiros uma demanda estocastica, € importante decidir como a
operacdo deve reagir a estas flutuagbes (Torquato; Silva, 2000). Também € cada vez mais
decisiva a habilidade em colaborar ou, mais precisamente, é cada vez mais decisivo aumentar
a colaboracgdo entre as principais areas das empresas. 1sso € conseguido por meio da aplicacéo
de novas tecnologias (Swink, 2006). Estas vém permitindo a definicdo mais precisa da
capacidade do estaleiro a longo prazo, bem como a producdo em série dos navios mais
demandados (graneleiros, petroleiros) e a produgéo de navios com alta tecnologia embarcada.

Neste novo cenario tecnoldgico é caracteristica importante a definicdo de niveis de

capacidade em médio e longo prazo em termos agregados. Isto €, tomar decisdes de
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capacidade amplas e gerais, ndo se preocupando com todos os detalhes dos produtos e
servicos oferecidos. Surgem politicas agregadas de gestdo as quais assumem que 0 mix de
diferentes produtos e servicos permanece relativamente constante durante o periodo de
planejamento adequando-se ao produto final de acordo com sua complexidade.

Desta forma é possivel a criagdo de frameworks (Atua onde ha funcionalidades em
comum a varias aplicacfes, porém para isso as aplicagdes devem ter algo razoavelmente
grande em comum para que 0 mesmo possa ser utilizado em varias aplicacdes) genéricos que
atendam de forma satisfatoria as variagdes do produto final. Estas estruturas genéricas podem
ser utilizadas de forma a otimizar os diferentes processos fabris associados a cada encomenda.
Ferramentas tecnoldgicas tornam-se um componente importante para 0 sucesso da
implantacdo de estratégias de utilizacdo de frameworks genéricos. No mercado mundial de
construcdo naval, o nivel tecnolégico de um estaleiro é definido pelo conjunto de ativos e
sistemas de informac&o disponiveis. Os niveis que caracterizam a tecnologia utilizada em um
dado estaleiro, conforme o National Shipbuilding Research Program (FMI, 2010) sdo aqui

apresentados na Figura 1.3.

Nivel Tecnolégico

Elemento 1 2 3 4 5
Es_tru_tu ra «Carreira longitudinal ou lateral + Dique escavado
principal
Movimentagéo *Guindastes 10a » Guindastes/ » Equipamentos® » Equipamentos 500 -Equipamentos
decarga /50t porticos 50 a 200t 200 a 500t a 1500t superiora 1.500t
messamnto.._-._.__l « Corte manual/ético + Corte a plasma « Corte alaser™
deaco / +Soldamanual + Solda semi-automatica + Soldarobotizada
+ CAD/CAM - CAD/CAM/CIM™™*
Informatizacao | =« CAD
¢ ‘MRP «ERP
Datados pnmeiros""-__ 1 QISO 1 9|7U 1980 1 QIQU
estaleiros fo T ' '

*Sacincluidos guindastes, pérticos, cabreas e sistema conjunto de trilhos+guindastes

**Apesar de ndo aplicavel a chapas de maior espessura, considerada o estado das artes da tecnologia de corte
**CAD- Computer Aided Design; CAM — Computer Aided Manufacturing; CIM- Computer Integrated Manuf acturing
Fonte: NSHP (National Shipbuilding Research Program), Coneray. andlise da equipe

Figura 1.3 - Caracterizacao dos niveis tecnoldgicos de estaleiros
Fonte: FMI, 2010.
Os primeiros niveis, 1 e 2, apresentam praticamente nenhuma informatizacdo, ao passo

que a partir do nivel 3 surgem sistemas de informacdo que permitem gerenciar recursos,
processos, projeto e financas. Na medida em que se aproximam do nivel 5, estes sistemas se
tornam integrados. Naturalmente, os avancos tecnoldgicos exigirdo niveis maiores de

qualificacdo da méo-de-obra.
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A baixa capacidade de movimentacdo de cargas e unido dos blocos no dique sdo
caracteristicas de niveis inferiores ao 3°. Com o aumento significativo da capacidade dos
equipamentos de icamento, a partir do nivel 3 comecaram a ser utilizados grandes blocos na
construcdo naval. Hoje estaleiros do nivel 5 constroem navios em seis partes, denominadas
anéis (Considera-se um anel a secdo transversal inteira do navio, ao passo que blocos
constituem apenas uma parte deste), e utilizam o dique apenas para uni-las (Favarin et al.,
2010).

Uma pesquisa realizada pelo Centro de Estudos de Gestdao Naval (CEGN) (Pinto et.al.,
2010) junto a estaleiros brasileiros (Estaleiro Wilson Sons, Estaleiro Alianca, Estaleiro Ilha
S.A., Estaleiro Itajai, Estaleiro Maua Jurong, Aker Promar, Arsenal da Marinha do Rio de
Janeiro, Estaleiro Alumitech) e mundiais (Daewoo Shipbuilding, IHI Marine United,
Kawasaki Shipbuilding, Sumitomo HI), ressalta a importancia do incremento da tecnologia no
cenario nacional. Mesmo concluindo que as praticas nos estaleiros nacionais sdo adequadas, 0
estudo aponta existir um longo percurso a ser percorrido na introducdo de novas tecnologias
que aproximem o chdo de fabrica a novos métodos construtivos, impactando na execucdo da
obra no prazo.

Na evolucdo do mercado da construgdo naval, elenca-se um conjunto de agdes que
podem contribuir para o aumento de produtividade. Dentre estas pode-se citar a padronizacéo
de navios, a qual possibilita uma maior velocidade de construcdo, além de maior flexibilidade
para atender a novos escopos de projeto. Mesmo apresentando algumas restricdes como a
escolha das caracteristicas do desenho, diminuicdo de transferéncia de know-how (Ou
conhecimento processual € o conhecimento de como executar alguma tarefa) dos fornecedores
para os construtores, certa dificuldade de adaptacdo com novos contratantes, na prética o
custo beneficio tem-se mostrado recompensador.

Os estaleiros mais competitivos como o Daewoo Shipbuilding and Heavy Machinery,
coreano, tem uma maior integracdo vertical, onde cada membro dos pacotes de trabalho é
unido através de uma hierarquia, e cada membro da hierarquia produz um produto diferente e
estes produtos combinados satisfazem uma necessidade produtiva.

Associadas a padronizagdo, novas praticas se instituem. Por exemplo, surge a adogdo
da construcéo por blocos, onde secGes inteiras sdo pré-montadas. Quando esta pré-montagem
inclui os equipamentos, eixos e redes pré-alinhadas, deixando para a carreira apenas a
montagem final, denomina-se construgcdo pelo processo de acabamento avancado. Esta reduz
a utilizagéo da carreira ou dique, conduzindo a um aumento significativo na produtividade do

estaleiro, com o uso do dique paralelamente por outros navios. Economia de tempo de 10
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vezes em relacdo ao acabamento/preenchimento no navio pronto séo alcangados. Os melhores
estaleiros fazem uso desta técnica em 80% do total do navio.

A definicdo de grupos estruturais que otimizem os atributos de projeto e produtivos é
um desafio associado a producdo em blocos e por familias. A complexidade associada a
diversidade de formas e processos produtivos presentes a médio termo no estaleiro, conduz a
necessidade de uso de métodos matematicos para a categorizacdo e classificacdo dos
conjuntos a serem agregados. Recentemente, técnicas de Inteligéncia Artificial vém sendo
empregadas na definicdo destes grupos (Souza et al., 2008) devido a sua capacidade para
tratamento de padrdes complexos e ndo-lineares (Haykin, 2001). Com base em tais técnicas,
metodologias podem ser desenvolvidas e aplicadas a diferentes estaleiros, levando em conta

0s quesitos customizados de cada canteiro e modelo de producao.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema baseado em inteligéncia artificial
que possibilite a melhoria do agregamento das diferentes partes estruturais dos navios,
identificando os diversos elementos de uma familia de produtos e os agrupando de acordo
com os atributos de projeto e produtivos, utilizando os principios da tecnologia de grupo de
forma a mobilizar recursos especificos (Células de Manufatura) em sua concepgdo e

minimizar custos.

1.2.1 Objetivos Especificos

De forma mais especifica, tem-se as seguintes etapas a serem realizadas:

e Estudo do estado de arte de técnicas de produgéo para a industria naval e offshore;

e Levantamento bibliografico das técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) para
agrupamento e classificagdo de padroes;

e Desenvolvimento de uma metodologia de uso de técnicas de IA para a obtencdo
automatica de grupos associados a familias de produtos intermediarios; e

e Teste e validacdo da metodologia proposta em um estudo de caso associado a

construcao naval.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

A dissertacdo esta estruturada em sete capitulos, sendo que este primeiro apresenta
uma contextualizacdo do trabalho, seus aspectos relevantes e o objetivo a ser alcangado.

No capitulo 2 é descrito o processo de construcdo de navios e suas principais
caracteristicas, tendo como foco as etapas envolvidas.

O capitulo 3 faz uma analise dos principais métodos utilizados na construcdo naval
para gerenciamento da producdo, bem como as ferramentas aplicadas. Sdo apresentados
conceitos relativos a identificacdo das familias de produtos intermediarios, processos
utilizados na construgdo naval, estrutura analitica do produto, conceitos de manufatura celular
e tecnologia de grupo.

O capitulo 4 destaca a aplicacdo de técnicas inteligentes para agrupamento e
classificagdo de dados, com o uso de redes neurais artificiais, mais especificamente as
arquiteturas de mapas auto-organizaveis utilizando o algoritmo de Kohonen e MultiLayer
Perceptron (MLP) utilizando o algoritmo de aprendizado Backpropagation.

O capitulo 5 apresenta a metodologia proposta para atender o objetivo deste trabalho,
sendo descrita a fungdo de cada variavel envolvida no sistema de agrupamento/classificacao
de dados.

O capitulo 6 traz as simulacdes realizadas para a validacdo da metodologia proposta
no capitulo cinco.

O capitulo 7 aborda as conclusdes sobre o trabalho e encaminhamento para trabalhos

futuros.



2 A CONSTRUCAO DE NAVIOS

Navios, como produtos a serem produzidos, normalmente apresentam as seguintes
caracteristicas gerais:
e 530 extremamente grandes e complexos;
e apresentam um valor unitario elevado;
e sdo geralmente produzidos em baixo volume (1-10 por estaleiro por ano);
e sdo feitos sob encomenda;
e amaioria das vezes sdo semi-customizados, ou customizados; e
¢ normalmente possuem um curto tempo de contrato até o fornecimento,levando-
se em conta a complexidade do contetdo de trabalho.

Estas caracteristicas orientadas a projetos Unicos, com estruturas que sao mobilizadas e
desmobilizadas com o propdsito de executar um Unico projeto fizeram com que a construgédo
artesanal no dique fosse considerada inicialmente a abordagem mais adequada para a
producédo de navios (Fig 2.1). As técnicas de producdo de navios evoluiram e modernizaram-

se, no capitulo 3 é feita uma anélise dos principais métodos utilizados atualmente.

Figura 2.1 - Montagem no Dique
Fonte: Brito; Gordo, 2006.
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Recentemente busca-se identificar grupos de processos que estejam associados a
familias de produtos intermediarios ao longo de todo o processo de manufatura naval. Este
capitulo visa apresentar as diferentes etapas de construcdo de navios, bem como uma revisao
das praticas gerenciais e métodos produtivos de planejamento e controle utilizados nos
ultimos anos, de forma a possibilitar o entendimento da metodologia para agrupamento de
blocos a ser introduzida neste trabalho.

De forma mais precisa serdo apresentados 0s processos associados a construcdo de
cascos e outfitting. Serd apresentada uma andlise documental dos diversos processos
envolvidos nas etapas de construcdo de um navio, a edificagdo da estrutura principal (casco) e
0S processos de preenchimento do mesmo.

Como referéncias basicas foram utilizadas o livro “Arte Naval, Ship Design and
Construction, trabalhos do Instituto Alberto Luiz Coimbra de P6s-Graduacdo e Pesquisa de
Engenharia (COPPE/UFRJ), do Centro de Estudos de Gestdo Naval (CEGN), apostilas do
curso de especializacdo em Engenharia Naval da Universidade Técnica de Lisboa e artigos de

periddicos sobre a industria da construcdo naval no cenario mundial.

2.1 AS ETAPAS DE CONSTRUCAO DE UM NAVIO

Em resumo as fases convencionais das atividades de um Estaleiro de construcdo naval
comecam com a celebracdo do contrato com o armador, a avaliacdo dos requisitos do projeto
de producéo e adequacéo do estaleiro para a fabricacdo. Seguido do planejamento, escolha da
estratégia construtiva e programacdo da construcdo, escolha e encomenda dos materiais,
execucdo dos moldes do casco, superestrutura, e acessorios. DAa-se inicio a construgdo
estrutural (laminagem) - casco, superestrutura e outros elementos de dimensao significativa.
O OQutfitting (Na construgdo naval costumam-se chamar de outfitting todos os elementos de
uma embarcacdo que ndo fazem parte da estrutura do casco. Incluem-se nesse grupo
acessorios de casco e de conves, maquinas e equipamentos, cabos e calhas elétricos, de
instrumentacdo e Telecom, HVAC, tubulagdes e acessorios de tubulacdo) com a instalagdo de
todos os equipamentos e acessOrios necessarios a utilizacdo do navio é feito durante a
montagem estrutural no estaleiro ou na carreira e/ou dique.

Na fase de outffiting sdo usados diversos processos tecnologicos de fabricacéo
inerentes as diversas especialidades técnicas utilizadas, como: mecanica, eletricidade,

serralharia, carpintaria, isolamentos, construcdo de encanamentos e dutos, entre outros. Este
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ultimo tendo especificidades prdprias na utilizacdo em navios; com méaquinas préprias para

conformacéo dos tubos, bem como para o seu corte e soldagem.

Depois da juncdo dos blocos sdo feitos os ajustes com a colocagdo em funcionamento

pela primeira vez do navio, sdo feitas as provas de entrega (a de cais e de mar). Apos a

entrega é posta uma garantia.

As fases enunciadas ndo sdo estanques entre si. Isto é, existe alguma sobreposicdo

entre elas, variavel caso a caso. A seguir apresenta-se uma descricdo de cada:

Projeto Detalhado: Partindo do anteprojeto do navio realiza-se o projeto de
detalhes que permite o estabelecimento da configuracdo do navio e a definigcdo
pormenorizada de todos os componentes a adquirir, a manufaturar e a montar; esta
fase também permite a definicdo das necessidades do material a adquirir,
permitindo a sua encomenda.

Estudo e Preparacdo do Trabalho: Elaboracdo dos documentos técnicos que
permitem ordenar a execucdo dos trabalhos com o uso extensivo do apoio dos
sistemas de informacgdo no projeto de engenharia; esta fase confunde-se cada vez
mais com a anterior.

Tracagem e Planificacdo: Obtencdo de elementos informativos que permitam a
definicdo geométrica dos componentes estruturais (painéis, reforcos a outros);
obtencdo das dimensdes antes das deformacdes; execucdo do aninhamento (nesting
- A definicdo das partes a serem obtidas de uma chapa de a¢o através de um plano
de corte), que é o processo de decidir sobre 0 modo de aproveitamento do material.
Marcacdo: Operacdo onde se define de forma indelével a forma e as dimens6es
dos componentes a fabricar. Tratava-se da operacdo fisica de inserir marcas nas
superficies externas do material através do uso de riscadores e puncdes. Hoje, com
0 uso do computador para apoiar o0 projeto e a manufatura € possivel prescindir da
marcagdo em operagdes fabris, designando o corte por meios automaticos; 0s
elementos informativos sdo enviados diretamente do projeto para a maguina
ferramenta, macaricos automaticos de corte, entre outros.

Manufatura: Fabricacdo de componentes individualizados a partir da
matéria-prima; recorre-se, sobretudo ao corte (térmico ou mecéanico, sendo o
primeiro mais generalizado) e a deformacéo plastica ou conformacéo. Por vezes,
no caso de ser necessario fabricar perfis de dimens6es ndo comercializadas, usa-se

também a soldagem.
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e Pré-Fabricacdo: Corresponde a unido entre si de pecas ou componentes simples,
formando painéis reforcados e blocos bidimensionais (pavimentos, anteparas, etc.).
Usa-se principalmente o processo de soldagem.

e Montagem de Blocos: Ligacbes de pecas simples, de painéis e blocos
bidimensionais entre si, formando blocos tridimensionais de diversas dimensoes e
complexidade consoante a estratégia de fabrico e capacidade de icamento do
estaleiro. Usa-se principalmente o processo de soldagem.

¢ Montagem do Navio: Posicionamento, alinhamento e ligacdo de blocos entre si.
Usam-se principalmente os processos de solda e os meios para movimentacao e
elevagéo.

e Controle de Qualidade: Uso de técnicas de medicdo linear e de forma,
verificacdo de solda, de pinturas, de estanqueidade e outras no ambito da
verificacdo de qualidade. Estas atividades tém em vista verificar a conformidade
das pecas e dos seus conjuntos com o0 que consta nos desenhos construtivos e na
especificacdo técnica do navio. Feita em todas as etapas do processo construtivo.

e Protecdo Superficial: Decapagem e pintura das pecas e dos seus conjuntos; estes
trabalhos sdo feitos em todas as fases. A pintura total do navio é feita no final da
construcao.

Devido ao significativo papel da construcdo estrutural (casco) na execucdo da obra

dentro dos atuais padrdes de mercado, € importante conhecer este aspecto detalhadamente.

2.1.1 Construindo cascos

Na década de 20 a construgdo naval se utilizava da técnica de rebites. Com a
introducgdo da solda na década de 30, os principios basicos da construgdo naval comegaram a
mudar. A constru¢cdo do casco se transformou em um processo de montagens e sub-
montagens de blocos soldados que eram posteriormente agregados, formando o casco da
embarcacdo, ver Fig. 2.2. Uma parte do processo se deslocou para uma regido préxima da
carreira ou em oficinas independentes, onde a maior parte do processo de soldagem pode ser

feita com maior qualidade.
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Figura 2.2 - Divisdo do navio em blocos (linhas cheias)
Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 10.

Sendo um navio formado basicamente por chapas de aco, perfis e sistemas, a
construcdo do casco atraves de blocos é dividida em cinco niveis de operagdes de modo a
otimizar o fluxo de trabalho e reduzir o tempo de montagem na carreira ou no dique.
Apresenta-se a seguir estes niveis:

- 1° Nivel - Fabricacdo de pecas: esta fabricacdo é composta por uma diversidade de
componentes, como: painéis retos; painéis curvos (Fig. 2.3) e perfis (Vigas).

As secdes de popa e proa possuem a maioria dos painéis curvos existentes no navio. O
tempo gasto em pecas curvas €, em média, maior que nas planas, mas as se¢des do corpo
médio paralelo sdo consideravelmente maiores que as se¢des curvas, sendo assim a carga de

trabalho por secdo ficam compensadas (Fig. 2.4).

Figura 2.3 - Exemplos de painel curvo do Sub-Bloco do Bojo
Fonte: Clarkson Research, 2010.
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Figura 2.4 - Fabricacéo de pecas
Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 06.

- 2° Nivel - Montagem de pecas (Fig. 2.5): neste nivel sdo feitas as montagem de perfis
das secOes ndo oferecidas pela siderurgia; e a montagem de componentes como, por exemplo,
de um esquadro ligado a aba (Ou Flange: 1. Cada um dos dois lados de uma Cantoneira; 2.

Lado menor dos demais Perfis. O mesmo que Flange. Cf. Alma) de um perfilado.

Area: Pegas dos Sub Blocos

Figura 2.5 - Montagem das pecas
Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 06.

- 3° Nivel - Montagem dos blocos de 2 dimensdes (Fig. 2.6 e 2.7): esta montagem
envolve, numa primeira fase, a construcdo do painel e, na segunda, a montagem sobre o

painel dos elementos resistentes ou estruturais (Refor¢co de qualquer natureza ligado a uma
chapa, que sirva para aumentar a sua resisténcia e a sua rigidez).
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- 4° Nivel - Montagem dos blocos de 3 dimensdes (Fig. 2.8): esta montagem é feita em
zonas distintas organizadas em funcdo das necessidades operacionais, e poderdo existir as
seguintes montagens: blocos planos; blocos curvos; e superestruturas (Em um navio a parte da

estrutura acima do convés deste, torna-se tecnicamente, uma Superestrutura).

Produtos Intermedidrios semelhantes que Produtos Intermediirios semelhantes que
aparecem em grande quantidade na estrutura aparecem em pequena quantidade na estrutura

Figura 2.6 - Montagem dos sub-conjuntos
Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 06.

Figura 2.7 - Montagem dos painéis
Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 07.
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Figura 2.8 - Montagem dos blocos (Castelo de Proa)
Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 07.

- 5° Nivel - Montagem do casco: a montagem do casco no dique ou na carreira é 0
ultimo nivel. Normalmente consideram-se as seguintes areas, corpo de ré; praca de maquinas;
corpo principal; corpo de vante; superestrutura. Na Fig. 2.9 segue um exemplo de fluxograma

de material de um estaleiro, através dos diversos niveis de montagem.
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Figura 2.9 - Fluxograma do material no Estaleiro
Fonte: CEGN, 2010.
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A estrutura do navio ¢ repartida em se¢des’zonas e, por sua vez, em blocos. Tal divisdo
é feita de acordo com a capacidade de icamento do estaleiro, o qual determina o0 peso maximo
dos blocos. E importante na definicdo de um bloco levar em consideracdo, as-dimensées
médias do bloco;-peso maximo do bloco;-limitacfes de icamento do bloco; bainhas (1. Lado
maior de uma chapa retangular; 2. Emenda de duas chapas retangulares ao longo dos seus
lados maiores) e topos das chapas do forro; acesso as zonas de ligacdo entre blocos;
possibilidade de utilizacdo de maquinas de soldar automaticas, tipo de estrutura (transversal
ou longitudinal); direcdo das fiadas de chapa; bordas alinhadas ou desencontradas, dimensfes
das chapas, preparacdo de tanques e espacgos adjacentes, apoios dos blocos; olhais de
suspensdo; material em excesso para a montagem e o numero de bercos (Brito e Gordo,
2006).

Finalizando, a montagem final do casco € realizada pela unido dos diferentes anéis,

que sdo a jungé@o de um ou mais blocos, que constituem o navio.

2.1.2 Os Processos de Outfiting

O outffiting engloba todos os componentes ndo estruturais existentes no navio, sendo
eles:

e Sistemas de propulsdo e seus auxiliares;

e Sistemas de governo - leme e respectivas maquinas de acionamento;

e Sistemas de conversdo de energia — elétrico, vapor, hidraulico e respectivos
dispositivos de comando de controle e protecéo;

e Sistemas de fluidos, compreendendo redes de encanamentos e respectivos acessorios,
bombas, compressores, permutadores de calor, etc.;

e Sistemas de aquecimento, ventilagdo e ar condicionados e respectivos acessorios;

e Equipamento de é&reas habitacionais (acomodacGes, alimentagdo, instalacOes,
sanitarias, etc.);

e Equipamento de convés e de carga e

e Qutros equipamentos especificos, relacionados com a finalidade do navio.

O termo outfitting ou acabamento refere-se ainda a fase de fabrico onde se processa a
instalacdo do material acima referido. Nesta fase de fabrico interessa sobretudo a natureza do

material e a sua localizag&o fisica em detrimento da sua finalidade. Quem procede a instalagéo
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dos diversos 6rgdos e do equipamento ndo estd necessariamente inteirado das respectivas
implicacdes funcionais, logo tem de haver criteriosas e detalhadas instrugdes de montagem,
informacao sobre os cuidados de manuseio e limpeza a observar; as atividades cruciais devem
ser executadas, acompanhadas ou supervisionadas por pessoal especializado (Brito e Gordo,
2006).

2.2  AEVOLUCAO DOS PROCEDIMENTOS NA CONSTRUCAO NAVAL

A industria da construgdo naval tem acompanhado o crescimento do setor de
navegacao na Ultima década, através de avangos de métodos construtivos, materiais e projeto.
A seguir enumeram-se 0s principais métodos de construcdo, sendo eles: construcdo por

sistemas, por blocos, por zonas e construcdo integrada.

2.2.1 Construcéo por sistemas

A montagem dos elementos estruturais (painéis, reforgos, vigas, etc.) realiza-se na
carreira (Berth, Inclined Berth, Slipway, € um plano inclinado onde um navio é edificado ou
montado durante a construcdo, ou ainda, onde é encalhado para sofrer revisdo ou reparos.
Podendo ser longitudinal ou lateral) de construcdo (Fig. 2.10), um a um. O outfitting realiza-

se parcialmente na carreira, mas, sobretudo apds o lancamento a agua.

3 ‘;‘- B

Figura 2.10 - Carreira de construcao
Fonte: Clarkson Research, 2010.
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2.2.2 Construcéo por blocos

Os blocos do casco (Fig. 2.11) sdo executados em oficina, sendo posteriormente
levados para a carreira de construcdo; a maior parte dos trabalhos estruturais realiza-se na
oficina. A adogdo desse modelo, chamado de método de construgdo em blocos, evidenciou as
vantagens da padronizacao, repeti¢do e automacao, das economias de escala e da eficiéncia na
producdo, induzindo menores custos e reduces nos cronogramas (Souza, 2009).

Esta evolucao é fundamentalmente baseada na evolucdo tecnoldgica dos processos de
soldagem e esté associada a uma maior capacidade dos meios de elevacdo e movimentagdo do
estaleiro. O outfitting realiza-se quando o casco estiver completo.

A quantidade de outfitting realizado na carreira de construcdo aumenta relativamente
ao procedimento anterior (construcdo por sistemas), contudo continua a prevalecer o outfitting

apos o langamento a agua.

Figura 2.11 - Construgéo por blocos
Fonte: Clarkson Research, 2010.

2.2.3 Pre-Outfitting e Outfitting por zonas

Neste procedimento, aproveitando as facilidades de acesso ao interior dos blocos
montados, introduzem-se nos blocos alguns elementos do outfitting. Os trabalhos de
construcdo estrutural do casco e outfitting vao progredindo em paralelo, com a coordenagéo
da Engenharia de Producdo. Ha uma reducdo do periodo de outfitting ap6s o lancamento &
agua. A divisao do navio por zonas € mostrada abaixo (Fig. 2.12).
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Figura 2.12- Divisdo do navio por zonas
Fonte: Favarin, 2010.

2.2.4 Construgao integrada

Nesta modalidade de producdo, os trabalhos de construcdo estrutural, outfitting e
pintura progridem em conjunto, segundo as possibilidades de realizacéo local.

A técnica desenvolve-se baseada na divisdo do navio em produtos intermediarios (Fig.
2.13). Define-se como produto intermediario qualquer subdivisao fisica de um produto que
objetiva um conjunto discreto de trabalho. Procura-se neste ultimo modo de construcdo a
padronizacdo da constru¢do modular. A evolugdo para este procedimento sé é possivel com o
uso de sistemas CAD - Computer-Aided Design (Projeto Auxiliado por Computador)/CAM -
Computer-Aided Manufacturing (Fabricacdo Auxiliada por Computador)/ CIM -Computer-
Integrated Manufacturing (Fabricagdo Integrada por Computador) e com os recursos de
gestdo integrada de projeto e materiais MRP 1l (Material Requirement Planning)/ERP
(Enterprise Resource Planning). O tempo de outfitting na carreira de construcdo e apds o

langcamento & agua € reduzido, bem como o periodo total da construcao.
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Figura 2.13 - Construcéo integrada
Fonte: Pinto, 2010.

Salienta-se que na construcdo integrada deve-se aproveitar 0 momento mais oportuno
para realizar cada trabalho, evitando-se esfor¢cos e posi¢des inadequadas, manobras e meios
auxiliares. Também, sempre que possivel deve-se induzir o efeito da producdo em série,
procurando afinidades nas obras a realizar. Através da construcdo integrada também se obtém
melhoria da qualidade, associada a melhoria das condi¢fes de execucdo, ja que o
monitoramento das atividades é feito de forma mais precisa com o uso de programas de
gestdo globais de producdo. Na Tabela 2.1, mostra-se um exemplo dos ganhos no avancgo de
uma construcdo, em percentual, nas diversas fases construtivas de um navio, na altura do
lancamento a dgua usando o processo de construcdo tradicional (construcdo por blocos) e o

processo de construcdo integrada.

Tabela 2.1- Avanc¢o no langamento a 4gua

Const. Tradicional (blocos) Construcao Integrada
Estrutura a0 L
Casa de Maquinas 30 92
Redes de encanamentos 30 a3
Dutos 30 97
Habitabilidade 10 64
Cabos eléctricos 5 40
Avango no langamento a dgua 39% 75%

Fonte: Brito; Gordo, 2006, p. 11.



Capitulo 2 — A Construcao de Navios P&gina 39 de 113

2.3  CONSIDERACOES FINAIS

O volume e a variedade das atividades de producdo associados a constru¢do naval
influenciam especialmente a determinacédo da forma como a producéo vai obter seus objetivos
de desempenho. Ao longo do tempo o segmento da construcdo naval foi se ajustando as
necessidades de mercado e a insercdo de novas tecnologias, partindo de um modelo de
construcdo por sistemas chegando até a integracdo das diversas fases do processo produtivo.
A decisdo sobre qual método melhor se adéqua a necessidade produtiva da industria naval,
ndo obedece nenhum parametro fixo ja que é possivel ter-se varios modelos produtivos que
vao desde o projeto inicial que possui elevado grau de complexidade e diferenciacdo, até os
arranjos de producdo onde é possivel grande quantidade de produtos padronizados ou
similares, que vao integrar os diversos produtos de toda cadeia produtiva.

Neste capitulo foram apresentadas as principais etapas de constru¢do de um navio,
bem como os principais processos utilizados ao longo do tempo na construcdo naval. Com a
construcdo integrada busca-se reduzir o tempo médio do projeto, pela realizacdo simultanea
de um maior nimero de operagbes, conduzindo ao aumento do grau de paralelismo das
atividades de desenvolvimento. Atividades que eram realizadas somente ap0s o término e
aprovacao das atividades anteriores sdo antecipadas de forma que seu inicio ndo dependa dos
demorados ciclos de aprovagdo (engenharia simultanea) e igualmente a reducdo de custo. O
prazo de construgdo assim é reduzido, através da maior eficacia na coordenacéo entre tarefas.

A integracdo das diferentes etapas da producdo com énfase na definicdo de produtos
intermediérios permite um maior grau de padronizacdo dos componentes desde 0s estagios
iniciais. Desta forma integram-se as diversas fases do projeto, o planejamento da construcéo,
e a engenharia. Os sistemas de informacdo tendem a uma comunhé&o plena das atividades de
projeto, producgéo, administracdo e comercial.

No proximo capitulo serdo apresentados os subsidios metodoldgicos e tecnoldgicos
que poderdo viabilizar a integracdo das etapas de producdo. Conceitos e ferramentas
associadas a Tecnologias de Grupo, tais como Estrutura Analitica de Produto, Manufatura

Celular e Sistemas de T1 serdo descritos de forma a contextualizar a proposta apresentada.



3 IMPLEMENTANDO UMA PRODUCAO INTEGRADA

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visdo geral sobre as metodologias e
tecnologias capazes de dar suporte a Producdo Integrada, descrita no capitulo anterior. De
forma mais precisa serdo apresentados os conceitos relativos a Tecnologias de Grupo para
producdo, dando-se énfase ao importante papel do desenvolvimento tecnoldgico e o impacto

deste nos niveis de produtividade.

3.1 UTILIZANDO TECNOLOGIAS DE GRUPO

Em busca do aumento de eficiéncia, foi proposto um método de fabricacdo baseado no
produto. Neste método, o estaleiro busca maior eficiéncia focando seus esforcos nos
processos de construcdo e nos produtos que o estaleiro pode fabricar eficientemente. No
estudo feito pela universidade do Michigan em 1997 (UMTRI 97- 29) este método recebe a
denominacdo de Tecnologia de Grupo (TG). A TG é baseada na aplicacdo de grupos
tecnoldgicos que se refletem na manufatura pela decomposicdo dos sistemas produtivos em
um conjunto de centros de trabalho ou células. Cada centro de trabalho € uma colecdo de
equipamentos e processos dedicados para o atendimento dos requisitos de processamento de
uma familia de pecas (pecas com requisitos de fabricacdo similares) (Storch et al., 1995).

O paradigma de Tecnologia de Grupo se beneficia das similaridades de projeto e
fabricacdo das pecas a serem fabricadas. Desenvolvido na Europa no inicio do século XX,
com a classificacao e registro das pecas, foi melhorado nos anos 50 e o termo TG foi utilizado
pela 12 vez em 1959. Somente com os computadores nos anos 70 o conceito foi difundido.

A abordagem de TG determina que 0S navios possam ser progressivamente
subdivididos em produtos intermediarios ou intercalares, que podem ser classificados em
grupos ou “familias", permitindo a uniformizagdo do processo de produgdo empregado.

O agrupamento de pegas diferentes em uma familia vem ao encontro da abordagem de
decomposicgéo do trabalho orientada a produtos da constru¢do naval, onde existe uma grande
similaridade de componentes intermediarios, mesmo para navios de tipo e porte diferentes,

nos diversos estagios de agregacdo para montagem do produto final (Fig. 3.1).
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Figura 3.1 - Exemplo de Produto Final, com a montagem dos diversos blocos e sub-blocos
Fonte: Bole, 2006.

Segundo Santos et al. (2004), TG é um método que tenta analisar e arranjar o espectro
de pecas e 0s processos de fabricacdo (planos de processo, produtos, montagens, ferramentas,
etc.) aplicaveis de acordo com as similaridades de desenho e usinagem, de modo que uma
base de grupo e familias possa ser estabelecida para a racionalizacdo dos processos de
producdo (projeto, manufatura, compras, planejamento e controle da producdo, etc.) na area
de producédo em lotes médios e pequenos.

Segundo Hyer e Wemmerlév (1984, p. 142) o aproveitamento dessas similaridades

ocorre de trés maneiras:

1 Executando atividades similares em conjunto, evitando assim perda de
tempo com as alteracOes necessarias para mudar de uma atividade para outra
ndo relacionada (ex.. a fabricacdo em seqliéncia de duas pecas com
caracteristicas similares reduz tempo de setup entre as operaces);

2 Padronizando as atividades similares e relacionadas, focando assim
apenas nas diferencas necessarias e impedindo duplicacdo de esforcos (ex.:
reducdo da variedade de parafusos utilizados);

3 Armazenando e recuperando informacbes de forma eficiente,
principalmente as relacionadas com um problema repetido, reduzindo assim
0 tempo de procura por informac6es, bem como eliminando a necessidade de
resolver novamente um problema ja solucionado (ex.: utilizar em um novo
produto, componentes de outro ja existente)

Realizando tais atividades estar-se-4 também reduzindo a proliferagdo desnecessaria
de novos itens (pecas compradas e fabricadas, dispositivos de fixagdo, ferramentas, etc.). A

Tecnologia de Grupo retine os objetos com atributos similares em familias, identificadas para
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um propdsito bem definido. Os objetos em uma familia requerem métodos similares de
tratamento e manuseio, e 0s ganhos de eficiéncia sdo atingidos pelo processamento conjunto
dessas pecas. O projeto e a manufatura sdo os principais campos de aplicacdo da TG.

Sendo assim, a Construcdo naval moderna estd baseada em analise de processos e
tecnologia de grupo, que depende da identificacdo do produto intermediério parcial, aqui
denominado Estrutura Analitica de Produto e seus atributos (Souza, 2009), bem como da

manufatura em células, a seguir descritas.

3.2 ESTRUTURA ANALITICA DO PRODUTO - PWBS

Em Gestdo de Projetos, uma Estrutura Analitica de Trabalho, do Inglés, Work
breakdown structure (WBS) é uma ferramenta de decomposicdo do trabalho do projeto em
partes manejaveis, sendo a ferramenta primaria para descrever o escopo do projeto (trabalho).
O objetivo de uma WBS ¢ identificar elementos terminais (os produtos, servicos e resultados
a serem feitos em um projeto). Assim, a WBS serve como base para a maior parte do
planejamento.

O PMBOOK (2004) define o WBS como uma decomposicdo hierarquica orientada a
entrega do trabalho a ser executado pela equipe do projeto, para atingir os objetivos do projeto
e criar as entregas necessarias. A WBS organiza e define o escopo total do projeto, subdivide
o trabalho do projeto em partes menores e mais facilmente gerenciaveis, em que cada nivel
descendente da WBS representa uma definicdo cada vez mais detalhada do trabalho a ser
realizado. Tendo sido um caso de sucesso na industria aeronautica (Beeby; Thompson, 1986,
Beeby, 2002), a aplicacdo e customizacdo do WBS na inddstria naval vem sendo estudada de
forma a permitir o agendamento, a estimagdo de custos, 0 monitoramento e o controle do
trabalho planejado.

Uma evolugdo do WBS foi implementada no final da década de 70 no estaleiro
Ishikawajima-Harima (IHI) no Japéo (Ferraz, 2002). Nela o conceito de WBS foi aplicado ao
desenvolvimento de produtos intermediarios ao longo da fabricagdo de navios resultando na
Estrutura Analitica de Produto (PWBS). Em tal proposta os itens a serem desenvolvidos
foram codificados agrupados em familias de produtos. Sendo o modelo de codificacdo
seguido posteriormente pelo Naval Ship Engineering Center em Washington (1977) que
estendeu estes estudos para 0 desenvolvimento de uma codifica¢do ‘o6tima’.

Em PWBS define-se em detalhe o trabalho que se espera que cada organizagéo

individual realize, compondo-se em uma estrutura orientada ao produto (em oposicdo a



Capitulo 3 — Implementando uma produg&o integrada P&gina 43 de 113

funcional), ou seja, ao item que estd sendo produzido ou desenvolvido ou ao servigo que esta
sendo prestado (Chirillo; Chirillo, 1985). O PWBS define o(s) produto(s) a ser desenvolvido
e/ou produzido e relaciona os elementos do trabalho a ser realizado para cada outro produto e
para o produto final (Chase; Aquilano, 1995).

O PWABS se contrapfe a construcdo funcional, onde o navio era preenchido no dique
com enfoque nos sistemas a serem desenvolvidos (elétrico, hidraulico, etc.). No PWBS, partes
e subconjuntos (sub-assemblies) sdo agrupados de acordo com caracteristicas de projeto e
producdo. Pelo codigo atribuido a cada parte, deve-se poder identificar a zona ou area do
navio, o tipo de peca e 0 estagio em que se encontra na escala produtiva.

O PWABS divide o trabalho inicialmente em 3 partes: construcdo do casco, outfitting e
pintura, levando em consideracdo as particularidades de cada trabalho. Em seguida,
consideram-se 0S recursos necessarios por cada parte, como material (chapas, cabos, etc.),
mao-de-obra (soldador, transportador) e diques, equipamentos, ferramentas, além do
momento de uso.

O processo de producdo para cada grupo de PWBS pode ser racionalizado para
eliminar tarefas desnecessarias e utilizar de forma eficiente os recursos disponiveis,

resultando em uma célula de trabalho por produto ou por processo.

3.3 MANUFATURA CELULAR

Com base na andlise de informacOes descritas, verifica-se as peculiaridades da
industria da construcdo naval que produz bens de alto valor e complexidade de processos. E
importante definir processos de produgdo que Produto sugere um bem tangivel de demanda
associadas a capacidade da planta disponibilizada e a complexidade do produto final (Produto
sugere um bem tangivel), implicando em uma forma diferente de organizacdo das operacoes
para atender diferentes graus de volume-variedade. Esta escolha terd conseqliéncias
especialmente em termos de custo e flexibilidade.

Considerando o volume e a variedade dos produtos envolvidos na constru¢éo naval, o
layout tipico para estaleiros é o arranjo fisico posicional, também conhecido como layout de
posicdo fixa. Esse arranjo caracteriza-se pelo fluxo de equipamentos, maquinérios, instalagdes
e pessoas enquanto o produto permanece estacionado. Embora essa configuracdo seja uma
realidade globalmente observada nos estaleiros, o cotidiano de construcdo e reparo tem

mostrado uma tendéncia a arranjos celulares por processo e por produtos, de forma a atender
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0s novos modelos de produgdo que utilizando TG implementam frameworks baseados em
PWBS.

3.3.1 Atividades de producdo e layout de fabrica

A manufatura discreta de pecas pode ser classificada segundo a atividade de producao
(quantidade de produto fabricado) e em funcdo do layout da fabrica (Slack, 1997).
Considerando a atividade de producdo em ordem de volume crescente e variedade
decrescente, existem trés tipos principais de sistemas de produgéo (Fig. 3.2):

e pequena producdo (Job shop): baixo volume de producdo e grande variacdo de
pecas fabricadas, por exemplo, usualmente o tamanho do lote de manufatura é
pequeno (uma peca),

¢ linha de producdo (Mass): altas taxas de producdo, com equipamentos que s&o
completamente dedicados a um produto em particular; a fabrica normalmente é
projetada com o propdsito exclusivo de fabricar um produto especifico,

e producdo em lotes (Batch): fabricacdo de lotes de tamanho médio de forma
continua ou intercalada com o propésito de satisfazer a demanda do usuéario

por um determinado produto.

VOLUME

Y

Baixo Alto

Alta

Jobbing

Lote ou Bateladas

VARIEDADE

Em massa

—

Baixa

Figura 3.2 - Tipos de processos em operacfes de manufatura
Fonte: Slack et al, 1997.
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Na prética sdo encontrados, além de exemplos que representam fielmente as
abordagens apresentadas, combinacdes de processos que exploram as caracteristicas de cada
modelo de acordo com o perfil da demanda e do produto encontrados.

Na década de 60 a 70 na Industria Naval, o tipo job shop era bastante usual, as
atividades envolvidas na execu¢do do produto eram mal definidas e incertas, as vezes
modificando-se durante o préprio processo de producdo e as atividades de acabamento do
navio eram feitas quase todas a bordo. Atualmente ha uma sobreposicdo entre tipos de
processos que podem ser utilizados, e 0s processos oscilam entre jobbing, Batch e em linha. A
evolugédo desses modelos passou pelo reconhecimento das vantagens de se produzir grandes
“pedagos” dos navios em areas cobertas e transporta-los para a montagem em um dique seco
ou carreira.

O conceito do tipo do processo €, muitas vezes, confundido com o arranjo fisico.
Arranjo fisico € um tipo mais restrito, mas é a manifestacdo fisica de um tipo de processo.
Depois que o tipo de processo foi selecionado, o tipo béasico de arranjo fisico deve ser
definido, que é a forma geral do arranjo de recursos produtivos da operacao.

Na pratica a maioria dos arranjos fisicos, de layout de fabrica associados aos sistemas
de producéo de pecas discretas, deriva de apenas trés tipos basicos de arranjo fisico:

e posicdo fixa (fixed-position layout); em funcdo do tamanho e do peso do
produto, 0 mesmo permanece em um local e 0s equipamentos usados na sua
fabricacdo sdo trazidos até ele. Usualmente este tipo de layout é associado a
sistemas de producdo do tipo Job shop.

e orientado a processo (process layout): as maquinas de producdo sdo arranjadas
em grupos de acordo com o tipo geral de processo de manufatura. Este tipo de
layout é comum em sistemas de producéo do tipo Job shop e Batch; e

e orientado ao fluxo do produto (product-flow layout): quando a fabrica é
especializada para a producdo de um, ou uma classe de produtos em grande
escala, 0s equipamentos sdo arranjados da forma mais eficiente para a
producdo do mesmo. Este tipo de layout normalmente é associado a sistemas

de produgéo do tipo Mass production.

A manufatura baseada em células (manufatura celular), representa uma tentativa de
combinar a eficiéncia do layout orientado a fluxo (product-flow layout) com a flexibilidade do
layout orientado a processo (process layout) em sistemas de producdo em Batch. Na

manufatura celular, o sistema de manufatura é decomposto em um conjunto de centros de
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trabalho ou células. Cada centro de trabalho é uma colecdo de equipamentos e processos
dedicados para o atendimento dos requisitos de processamento de uma familia de pegas
(pecas com requisitos de fabricacdo similares). Abaixo é mostrado a estratégia de manufatura
tradicional e a celular de uma forma bem simplificada (Fig. 3.3). Como resultado da
utilizacdo da organizagdo celular, os tempos de transporte de material podem ser
significativamente reduzidos. Na busca de flexibilidade e automacéo, a manufatura celular
utiliza equipamentos tais como rob6s, maquinas-ferramenta numericamente controladas,

sistemas automaticos de inspecdo e sistemas de transporte de material.

DEPARTAMENTCO DE
TORNEAMENTO TORNO TORNO TORHO
DEPARTAMENTO DE
FURACAD FURADEIRA FURADEIRA FURADEIRA
DEPARTAMENTO DE
LIXACAD LIXADEIRA LIXADEIRE
Tradicional
CELULA 1 CELULA 2
,,,,,,,,, .
TORND ;' TORND FURALDEIR A
'
LIXADEIRA
FURLDEIRL
_____ CELULA 3
TORND LIZADEIRY
Celular

Figura 3.3 - Estratégias de manufatura - Tradicional e Celular
Fonte: Adaptacdo de Vitale, 1994.

A funcionalidade e definicdo exatas de uma célula de trabalho vém sofrendo
evolugdes, mas a idéia fundamental de célula é a de controlar e coordenar um conjunto

relativamente pequeno de dispositivos em um ambiente de producdo. Os dispositivos séo
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agrupados de forma que possam, sob o controle de um computador, configurar-se para a
producdo de diferentes pecas. A seguir € mostrado um exemplo de um sistema de manufatura

em nivel de chao-de-fabrica utilizando o conceito de células ou centros de trabalho (Fig. 3.4).

[ = 1
CH 1 |
(O}\: ROBO R3 !
]
| |
I | — 1
CN 1
I s [
_ | CN 2
e10%
ROBD B2
CH 3
|
L _
T /1
‘ Transporte |
JE—

Figura 3.4 - Exemplo de um sistema de manufatura celular/chdo de fabrica
Fonte: Thompson, 2009.

Frente ao novo paradigma de Tecnologias de Grupo, onde o processo fabril é
organizado em estruturas PWBS executados através de um sistema de producgdo celular,
surgem mudancas em diversos setores envolvidos no processo produtivo, tais como: nova
estrutura organizacional, novo planejamento e controle da producdo e nova politica de
estoque. A TG é o elemento chave para a manufatura em célula e representa um diferencial,

se comparada as estruturas de manufatura orientadas ao processo.

34  CLASSIFICACAO E CODIFICACAO DE PECAS

Tatikonda e Wemmerldv (1992, p. 2099) definem quatro tipos de atividades

necessarias na implementacéao da TG:
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1 Determinagdo dos atributos criticos dos objetos que representardo o
critério para esse pertencer ou nao a uma familia;

2 Alocacdo dos objetos para as familias estabelecidas;

3 Recuperacdo dos membros da familia e as informagoes relativas;

4 Representacdo da familia e suas classes por atributos sob a forma de
cddigos ou numa base de dados relacional.

Na implantacdo da filosofia da Tecnologia de Grupo, as pecas sdo identificadas e
agrupadas em familias através de sistemas de classificacdo e codificacdo. Segundo Tatikonda
e Wemmerlov (1992), os Sistemas de Classificagdo podem assistir a Tecnologia de Grupo nas
atividades de implementacéo fornecendo uma estrutura para classificar os objetos em familias
baseada em atributos selecionados para esses objetos.

Classificacdo: Os produtos sdo classificados conforme similaridades no que tange
aspectos de projeto e fabricagdo. Os atributos de projeto consistem em similaridades
geomeétricas, como:

1 Formas e dimens@es externas e internas;

2 Relacdes de dimensdes (comprimento/largura, comprimento/diametro);
3 Tolerancias dimensionais;

4 Acabamento superficial;

5 Funcdo da peca.

Os atributos de Fabricacdo consistem nas similaridades no método e seqliéncia de
fabricacdo da peca. Como o processo de fabricacdo depende dos atributos de projeto,
conseqiientemente os atributos séo inter-relacionados.

1 Processo primario utilizado;

2 Processos secundarios e finais utilizados;

3 Tolerancias dimensionais e acabamento superficial,

4 Seqléncia de operacoes;

5 As ferramentas, matrizes, fixacdo e maquinas utilizadas;
6 Quantidade de pecas e taxa de producéo.

Tradicionalmente a classificacdo era realizada através de observacdes simples, estudo
criterioso dos projetos e da fabricacdo ou ainda pela anélise dos processos ja utilizados
(production flow analysis - PFA). Atualmente buscam-se desenvolver técnicas automaticas de
classificagéo.

Codificacdo: O sistema de codificacdo das pecas pode ser especifico para o estaleiro
ou padronizado para uma maior aceitacdo comercial. Em funcdo da grande variedade de

produtos e empresas ndo existe um sistema universal, mas é importante que o sistema adotado
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seja compativel com outros sistemas da empresa como CAPP (Computer Aided Process
Planning), as funcdes do planejamento do processo séo selecionar e definir 0s processos a
serem executados em uma peca de maneira econémica, de acordo com as especificacdes do
projeto, verificando as condi¢bes de venda (como volume e prazos). O documento resultante
do planejamento do processo, conhecido como plano de processo é a base para se realizar o
planejamento da producéo e serve como referéncia a producdo propriamente dita. Por isso é
que se considera o planejamento do processo como o elo entre projeto e o planejamento da
producdo e também o chdo-de-fabrica e de maquinas CNC (Controle Numérico
Computadorizado) que sdo controladores numéricos que permitem o controle de méquinas e
sdo utilizados principalmente em tornos e centros de usinagem. Permitem o controle
simultaneo de varios eixos, através de uma lista de movimentos escritos num cddigo
especifico (codigo G). O "Comando" funciona como um sistema operacional dos
computadores desktops, gerenciando uma maquina a CNC, e possibilitando a comunicacéao
com o operador/programador. Suprindo a necessidade da producdo de pegas de alta preciséo,
e larga escala de producdo. Com isso atinge-se 0 objetivo de pecas complexas e de grande

precisdo, especialmente quando associado a programas de CAD/CAM.

35 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os principais conceitos relativos a Tecnologias de Grupo,
tendo como foco a sua aplicacdo na constru¢cdo naval. Com o uso de TG os ganhos de
eficiéncia na manufatura vém da reducgé@o dos tempos de setup, da facilidade de programacéo
em seqliéncia de pecas de uma mesma familia, da melhoria no controle do processo, planos de
processo e instrucdes padronizadas, possibilidade de formacdo de células de manufatura e
aumento da qualidade.

No que tange as etapas de projeto 0 uso de TG pode aportar a facilidade de
recuperacdo de informacdes, a padronizacdo de itens e ndo duplicacdo destes. Na fabricacéo,
custos podem ser estimados mais facilmente, planos de processo podem ser padronizados e
programados de modo eficiente, ordens de produgdo podem ser agrupadas, tempos de
preparacdo podem ser reduzidos, ferramentas, dispositivos de fixacdo e maquinas podem ser
compartilhados pela familia de pecas.

Com o uso de sistemas CAD/CAM, CIM associados a layouts em célula percebe-se o
aumento da produtividade e diminuicéo de custos na fabricacdo de lotes pequenos. Menciona-

se como exemplo, a reducdo de custo de transporte, visto que a proximidade das maquinas
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reduz o caminho dos materiais e a reducdo do custo do material em processo e estoque. Nesta
a reducéo do ciclo de fabricacdo, melhora a resposta a demanda e a diminui¢do dos estoques
intermediarios combinados ao estoque final.

O uso de estruturas PWBS padronizadas na indastria da construcdo naval brasileira
representaria ganhos para o desenvolvimento da estratégia de constru¢do (Clark e Lamb,
1996) permitindo um acompanhamento mais claro pelos agentes externos aos estaleiros
(stakeholders). Para tal, a definicdo de grupos de produtos os quais compordo as familias a
serem processadas torna-se um gargalo para o sistema. Técnicas automaticas para
agrupamento e classificagao estdo sendo utilizadas com o intuito de:

e a partir das caracteristicas proprias de cada estaleiro e de seu histérico de
encomendas, fornecerem os principais grupos de produtos intermediarios
constituidos por elementos com caracteristicas de projeto e fabricacdo comuns

e classificarem cada produto a ser produzido em uma nova encomenda em um
dos possiveis grupos definidos para aquele estaleiro.

A proposta deste trabalho prevé o uso de ferramentas de inteligéncia artificial,
apresentadas no proximo capitulo, para agrupamento e classificacdo de familias de produtos

intermediarios.



4 TECNICAS INTELIGENTES PARAAGRUPAMENTO E
CLASSIFICACAO DE DADOS

Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como um conjunto de modelos,
algoritmos, técnicas, ferramentas e aplicagdes, em um sistema computadorizado, que emula
algumas das habilidades cognitivas do homem (Allard; Fuchs, 1993). A IA abrange o
conhecimento de diversas ciéncias, tais como, Ciéncia da Computacdo, Linguistica,
Matematica, Neurofisiologia, Psicologia, que conjuntamente, objetivam o desenvolvimento de
computadores e programas capazes de imitar e/ou entender aspectos do pensamento humano.
Diferentes técnicas atualmente utilizadas em computacéo, tais como a alocacdo dindmica de
memoria e 0 paradigma da programacao orientada a objetos, tiveram suas origens no campo
da IA.

A busca por modelos que representassem comportamento inteligente conduziu ao
desenvolvimento de sistemas biologicamente inspirados. Tal enfoque levou muitos
pesquisadores como Marvin Minsky, Seymour Papert e John Von Neumann, a estudarem
novas formas de processamento de informacdes baseadas nos estudos neurofisioldgicos do
cérebro. Tais pesquisas baseiam-se na reproducdo de neurdnios como elementos basicos do
processamento de novas arquiteturas de maquinas inteligentes, ao invés de usar portas logicas,
bits e bytes controlados por uma Unidade Central. Esperava-se que a partir de elementos de
processamento simples capazes de operar em paralelo, (baseados numa rede de neurdnios
ligados por um grande numero de conexdes entre eles), se pudesse obter como resultado um
“comportamento inteligente”. Este ramo da IA foi denominado de Inteligéncia Artificial
Conexionista, tendo como principal contribuicdo as Redes Neurais Artificiais (RNA). A 1A
conexionista de certa forma se opde a IA classica e baseada em processamento simbdlico. As
RNA tém sido largamente utilizadas na solugdo de problemas complexos, onde os algoritmos

e técnicas tradicionais sdo inadequados (Osorio; Bittencourt, 2000).

41 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos matematico-computacionais inspirados no

funcionamento das células neuronais. Possuem processamento altamente paralelo, executado
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por unidades denominadas neurbnios, "que tém a propensdo natural de armazenar
conhecimento experimental e tornéa-lo disponivel para o uso”, (Aleksander; Morton, 2010). As

RNA’s apresentam as seguintes propriedades neurobioldgicas Trippi e Turban (1993, p.02):

1. O conhecimento é adquirido pela rede, a partir de seu ambiente,
através de um processo de aprendizagem;

2. Forcas de conexBes entre neurdnios, conhecidas como pesos
sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As RNAs sdo processadores, massivamente paralelos e distribuidos, que tém uma
propensdo natural para armazenar 0 conhecimento proveniente da experiéncia e torna-lo util
(Haykin, 1998). Organizadas atraves de camadas de neurbnios, as RNA propagam através de
suas conexdes sinapticas os sinais de entrada a ela apresentados. Diferentes conexdes tém
seus pesos adaptados de forma a aprender determinado comportamento de propagacgdo
relacionando de forma diferente a entrada apresentada a saida final do sinal propagado. Neste
contexto, aprender significa atribuir pesos que conduzam a determinados mapeamento
entrada-saida.

O aprendizado é iterativo, sendo apresentada a rede, de forma exaustiva, o conjunto de
padrGes de entrada a ser aprendido. Assim, a rede é treinada e 0s pesos sdo ajustados e
definidos. Com isto, diz-se que a RNA aprendeu a reconhecer de modo generalizado um
conjunto para o qual é previamente treinada (Haykin, 1998).

Basicamente quanto ao modelo de aprendizado, tém-se duas grandes categorias de
RNAs: redes supervisionadas e ndo supervisionadas. Na aprendizagem supervisionada ou
aprendizagem associativa, a rede necessita que os dados para treinamento sejam compostos
por pares de entrada-saida. O vetor de saida desejado do conjunto de treinamento atua como
um professor para a aprendizagem da rede. No processo de treinamento, os sinais de erro séo
calculados a partir da diferenca entre a saida desejada e a saida real do sistema. Atraves do
processo iterativo de treinamento os pesos da rede sdo ajustados pelo sinal de erro, de forma
que a saida da rede tente alcangar o resultado desejado o mais proximo possivel. O processo
de aprendizado continua até que o sinal de erro chegue préximo de zero ou abaixo de um
valor pre-definido. A soma de erros das amostras durante todo o treinamento pode ser
considerada como uma espécie de medida de desempenho da rede, que € uma funcdo dos
parametros livres do sistema (Chow; Cho, 1997), (Krdse; Smagt, 1995).

Na aprendizagem ndo-supervisionada ou auto-organizagdo, a rede ndo conta com a
presenca de um professor durante o processo de treinamento. A aprendizagem € realizada a

partir de um comportamento de auto-organizacdo. No decorrer do treinamento nenhum fator



Capitulo 4 — Técnicas inteligentes agrupamento e classificagio de dados P&gina 53 de 113

externo é utilizado para interferir no ajuste dos pesos dos neur6nios, uma vez que as saidas
corretas sdo desconhecidas. Neste paradigma, o sistema deve desenvolver a sua propria

representacdo dos estimulos de entrada.

4.2  APLICACOES DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A capacidade em mapear entradas apresentadas em diferentes saidas permite o uso de
RNA para a resolucdo de diversos tipos de problemas associados a necessidade de
agrupamento e classificacdo de dados, tais como associacdo, filtragem, categorizacéo,
previsdo, compressdo e mineracdo de sinais, dentre outros (Tafner; Xerez; Rodrigues Filho,
1996).

4.2.1 Agrupamento (Clustering)

Denomina-se como algoritmos para agrupamento o grupo de técnicas multivariadas
cuja finalidade primaria é agregar elementos com base em suas caracteristicas. Tal analise
classifica um elemento de forma que cada elemento do grupo é muito semelhante aos demais
considerando algum critério de selecdo pré-determinado. Os agrupamentos resultantes devem
entdo exibir elevada homogeneidade interna (within-cluster) e elevada heterogeneidade
externa (between-cluster) (Hair Jr et al., 2005).

Em relacdo a critérios de similaridade entre elementos, estas podem ser estabelecidas
de vérias maneiras, sendo que trés métodos dominam as aplicacbes de analise de
agrupamentos: medidas correlacionais, medidas de distdncia e medidas de associa¢do. As
duas primeiras requerem dados métricos, ao passo que medidas de associa¢do sdo para dados
ndo-métricos. Na analise de agrupamentos as medidas de similaridade baseadas em métricas
de distancia, as quais representam a similaridade como as proximidades entre observagdes ao
longo das variaveis na variavel estatistica de agrupamento sdo 0 metodo mais freqliientemente
utilizado. Outro fator a ser considerado refere-se & necessidade de padronizacdo dos dados. A
maioria das métricas de distancia é bastante sensivel a diferentes escalas ou magnitudes entre
variaveis, logo se deve estar ciente do peso implicito de varidaveis com base em sua dispersédo
relativa, o que ocorre com as medidas de distancia (Hair Jr et al., 2005). Pontos anémalos —
outliers, também devem ser tratados de forma a ndo distorcerem a verdadeira estrutura do
conjunto, tornando os grupos derivados ndo representativos da verdadeira estrutura da

populacéo (Brausntein, 2010).
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4.2.2 Reconhecimento de padrdes

O reconhecimento de padrdes utilizando RNs pode ser feito por categorizacdo
(Clustering), classificacao, reconhecimento, otimizacéo, aproximacao de funcdes, estimativa e
Previsdo. A éarea de reconhecimento de padrdes trata da descoberta automética de
regularidades nos dados através da utilizacdo de algoritmos computacionais e no uso dessas
regularidades para classificar os dados em diferentes classes ou categorias. Dependendo da
aplicacdo, estes dados podem ser imagens, sinais de onda ou qualquer outro tipo de medida
que precisam ser classificados. O reconhecimento de padrdes é parte integrante na maioria
dos sistemas de inteligéncia de maquina construida para a tomada de decis6es (Bishop, 2006);
(Theodoridis; Koutroumbas, 2003).

O reconhecimento de padrBes ocorre através da separacdo dos dados de entrada em
grupos ou classes. A maioria das aplicagdes de RNAs sdo de reconhecimento de padrdes,
como reconhecimento da face humana, reconhecimento de caracteres manuscritos,
reconhecimento de voz e locutor, identificacdo de impressdes digitais, previsdo de compra ou
venda na Bolsa de Valores, dentre outros.

Dado a caracteristica numérica da modelagem neural, costumam-se representar 0s

padrdes ou objetos abstratos como pontos no espaco de caracteristicas, conforme (Fig. 4.1):

w4 Espaco de caracteristicas
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{fﬂ__.-"-’- - ""------- | |
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Figura 4.1 - Pontos no espago de caracteristicas
Fonte: Theodoridis; Koutroumbas, 2003.

Para obter solucdes para os problemas de classificacdo, as RNs permitem classificar o
vetor de caracteristicas em uma das classes ja conhecidas, normalmente com aprendizado

supervisionado.
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4.3  ANALISE DE AGRUPAMENTOS: MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS (SOM)

Dentre as arquiteturas e algoritmos neurais, destaca-se como algoritmo para
agrupamentos os Mapas Auto-Organizaveis (Self-organized Maps — SOM).

O SOM é um método de mapeamento associado a reducao dimensional, no sentido que
representa um espaco de alta dimensdo em um mapa discreto de baixa dimenséo (Oja; Kaski;
Kohonen, 2003), composto por grupos de neurdnios que representam as categorias existentes
no espaco de entrada apresentado a rede. Tal processo apresenta dois objetivos principais (1)
reduzir a dimensionalidade de representacdo com a menor perda de informagdes e (2)
distinguir grupos de padrées ambiguos com maior facilidade.

A grade de baixa dimensionalidade serve para capturar um espaco de alta dimenséo.
Neste mapa, as localizacdes espaciais (coordenadas) dos neurdnios na grade sdo indicativas
das caracteristicas estatisticas intrinsecas presentes nos padrdes de entrada. Dentre os modelos
basicos de mapeamento de caracteristicas podem ser citados o0 modelo proposto por Willshaw
e Von der Malsburg (1976) e 0 modelo introduzido por Kohonen (1982).

4.3.1 Estrutura basica

O mapa auto-organizavel € uma rede de duas camadas. A primeira camada é a camada
de entrada. A segunda camada € a camada competitiva e € organizada normalmente como
uma grade bi-dimensional. Todas as interconexdes vao da primeira camada para a segunda.
As duas camadas ficam inteiramente interconectadas, assim, cada padrdo de entrada é
conectado a todas as unidades da camada competitiva. Cada neurdnio i é representado por um
vetor de pesos sinapticos: M; = Mjy.....Myp onde D é a dimensdo dos dados de entrada (Fig.
4.2).
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Figura 4.2 - Estrutura de um mapa auto-organizado
Fonte: Rego Jr, 2006.
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SOM é definida por um conjunto de neurénios i, dispostos em um arranjo que define a
vizinhanca de cada neurénio. Na camada competitiva 0s neurdnios conectam-se entre si,
apresentando diferentes tipos de vizinhancas topoldgicas para cada neurbnio. As

possibilidades mais usadas sao:

Figura 4.3 - Relag&o de vizinhanca
Fonte: Vesanto et al, 2008.

Na Fig. 4.3 acima se vé no arranjo a esquerda uma vizinhanca retangular, enquanto no
arranjo a direita tem-se uma vizinhanca hexagonal. Se os lados do mapa forem conectados, a
forma do mapa transforma-se num cilindro ou num toroide. O formato cilindrico e toroidal
sdo pouco explorados. O formato padrdo utilizado para visualizacdo do mapa produzido é o
plano retangular. Se o objetivo é obter uma visualizagdo bidimensional fechada utiliza-se o
formato cilindrico ou se é desejada uma visualizacdo tridimensional é sugerido o formato
toroidal (Fig. 4.4).

Figura 4.4 - Formas diferentes de mapas: plano retangular a esquerda, cilindro no centro
e tordide a direita
Fonte: Vesanto et al, 2008.
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4.3.2 Funcionamento do Algoritmo SOM

Para o presente trabalho entende-se como uma base de dados, um conjunto de m
vetores com D componentes cada. Normalmente, para uso de técnicas de analise de grupos de
dados, a quantidade m de vetores da base de dados ou 0 nimero n de componentes € elevado.

Os mapas auto-organizaveis possuem o0s seguintes elementos:

1. Base de dados;

2. Numero fixo de vetores modelo (neurdnios);
3. Algoritmo de auto-organizagéo; e

4. Elevado tempo de processamento.

Mapa: Os vetores modelos também conhecidos como pesos sinapticos, sao
simplesmente vetores com a mesma dimensdo dos vetores que representam os dados de
entrada. Tipicamente para os valores iniciais dos vetores modelos sdo estabelecidos valores
aleatorios.

Dados de Entrada: A base de dados é composta pelos vetores de dados a serem
analisados e que serdo fornecidos ao algoritmo para o aprendizado ndo supervisionado e para
a organizacgdo do mapa. A Normalizacdo dos Dados e Parametrizagdo do Mapa de acordo com
Medeiros e Barreto (2008) é comum, antes de apresentar os dados de treinamento a rede,

mudar a escala original dos componentes do vetor de entrada x, de modo que o comprimento

de cada vetor de entrada seja constante (de preferéncia unitario). Para isto basta dividir cada
elemento do vetor pelo seu comprimento, ou seja, dividi-los pelo médulo ou norma do vetor,

conforme equagéo 4.1:

X
SIChE (4.1)

Onde a norma de um vetor qualquer é dada por,

X (1) = @)+ x2 () +...+ x2 (1) (4.2)
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Outra forma de se proceder a normaliza¢do dos componentes do vetor de entrada x ,

segundo (Medeiros e Barreto, 2008), é dividir cada x;(t) pelo seu maior valor

X;mX - MaX v, {j(t) , OU seja,
X (t
X, (t) = Jm(ax) (4.3)
X

j

propiciando-se que x;(t) € B

Algoritmo: O algoritmo de auto-organizacdo define a forma com que o mapa ird
responder a entrada de dados externos. Os vetores m;(t) sdo rearranjados de acordo com 0s

dados x(t) fornecidos conforme a: expressdo 4.4:
mi(t +1) = mi(t) + h(c(x), 1).(x(t) = mi(t)) (4.4)

Na expressao 4.4 do reposicionamento dos vetores modelos, onde:
mi (t +1) representa o novo vetor modelo, ja reposicionado de acordo com x(t) ;
mi (t) é o vetor da iteracdo anterior; ndo reposicionado;
h(c(x),t) € a funcdo vizinhanca e aprendizagem e define a taxa de aprendizagem do
mapa, com valores variandode 0 a 1; e
x(t) representa um dos vetores de entrada (padréo da base de dados de entrada).
O algoritmo de auto-organizacdo do mapa opera basicamente em duas etapas:
1. Competicdo — Uma dada amostra de dados x(t) é comparada a cada neurénio mi(t),

esta comparacdo se da através de alguma metrica, como por exemplo, através da

distdncia Euclidiana entre os vetores ou através de alguma expressao que determine
logicamente a similaridade espacial entre x(t) e mi(t). A unidade no mapa mais
similar, ou mais proxima, a x(t) é chamada de unidade vencedora (Best Matching
Unit - BMU).

2. Cooperacao — nesta etapa, 0 neurénio vencedor aproxima-se do vetor de dados x(t)
conforme a expressdo 4.4. Todos 0s neurdnios vizinhos ao neurdnio vencedor tém
seus vetores ajustados para uma aproximacdo de x(t) de acordo com a funcdo de

vizinhanga h(c(x),t) diminuindo a medida que a distancia de cada neurbnio ao
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neurbnio vencedor aumenta. Logo, 0s neurbnios que estdo mais proximos ao neurdnio
vencedor se ajustam mais rapidamente a x(t) e 0s neurénios que estdo mais distantes

ao neurdnio vencedor sofrem poucas modificagdes.

L *. & '
SWEE [ )
\ ! ' \

Figura 4.5 - Adaptacdo dos neurdnios proximos ao neurénio vencedor
Fonte: Vesanto et al, 2008.

A Fig. 4.5 mostra o padrdo de entrada em amarelo, o seu BMU, sua adaptacéo e da sua
vizinhanca (neurénios em preto e adaptados em cinza). Quanto mais préximo um neurdnio
encontra-se do BMU, ou seja, quanto menor a distancia ||Rc — Ri||, maior é a adaptacdo
aplicada ao neurdnio. O neurénio com maior adaptacdo € o BMU.

A fungdo h(c(x),t) varia de acordo com:

c(x) —representa a coordenada do neurdnio vencedor;

t — para cada instante t, tem-se um novo x(t) e novas comparacgdes séo feitas entre x(t)
e os vetores modelos dos neurdnios do mapa;

o (t) — representa a funcdo que determina o raio da vizinhanca, o valor decresce com
0 tempo;

©(t) — é a taxa de aprendizagem gque mostra a rapidez com 0 mapa se ajusta aos
dados de entrada, o valor da taxa decresce com o tempo.

A funcgdo vizinhanga pode ser expressa como uma funcdo gaussiana, definida na

expressdo 4.5:

H (c(x),t) = *©(t) * exp( —||Rc -Ri [[/20(t) N 2) (4.5)

Na expressao 4.5 de funcdo de vizinhanga,

Rc — representa as coordenadas do neurénio vencedor; e
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Ri — representam as coordenadas de um vetor vizinho mi (t) .

Quatro versdes possiveis sdo descritas para a funcdo vizinhanca: Bubble, Gaussian,
Cutgauss, Epanechnikov.

Bubble: Esta verséo define uma largura ou um raio do neurdnio vencedor, e somente
0s neurdnios que estao no alcance deste raio sdo ajustados ao padrdo de entrada.

Gaussian: E a versdo mais usada. Uma importante propriedade desta fungdo é que um
neurbnio que se encontra mais proximo do padrdo de entrada sofrerd mais ajuste do que um
neurdnio que esteja mais afastado.

Cutgauss: Esta € uma combinacdo das duas versdes acima. Se a distancia de um dado
neurdnio ao neurdnio vencedor estiver dentro de um valor dado (raio), o neurbnio sera
atualizado.

Epanechnikov: Uma propriedade dessa versao é que a taxa de aprendizagem diminui

mais enquanto a distancia de cada neurdnio ao padréo de entrada aumenta.

4.3.3 Analise dos resultados do mapa

Terminada a fase de treinamento é preciso verificar a qualidade da aprendizagem da
rede. Importantes propriedades de um mapa de caracteristicas apds a convergéncia do
algoritmo SOM podem ser elencadas como (1) aproximacdo do espaco de entrada, (2)
ordenacdo topoldgica, (3) casamento de densidade e (4) selecdo de caracteristicas (Haykin,
2001). Dentre estas propriedades, focaliza-se na analise das duas primeiras, tendo em vista a
possibilidade de estas poderem ser mensuradas e, assim, permitirem a avaliacdo da qualidade
do mapa.

A primeira propriedade reflete o objetivo basico do algoritmo SOM, ou seja, a partir de
um conjunto grande de vetores do espaco de entrada, encontrar um conjunto menor de
prototipos (vetores de pesos sinapticos), de modo que o mapa venha a fornecer uma boa
aproximacdo do espaco de entrada. A base teorica desta idéia é fundamentada na teoria da
quantizacao vetorial (Haykin, 2001). Segundo (Medeiros e Barreto, 2008), vetor prototipo €
aquele que apresenta um valor tipico ou central que melhor representa os dados de um
determinado grupo.

A segunda propriedade é uma consequéncia direta da equacédo 4.5, a qual forca o vetor

de peso sinaptico do neurénio vencedor a se mover em direcdo ao vetor de entrada e
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provocando que a localizacdo espacial de um neurénio na grade corresponda a um dominio

particular ou a uma caracteristica dos padrdes de entrada (Haykin, 2001).

e Errode Quantizagdo

O SOM esta relacionado com o metodo classico de quantizacdo vetorial (Vector
Quantization - VQ). Quantizacdo vetorial é a tarefa de formar grupos de vetores de entrada, a
fim de comprimir a quantidade de dados sem a perda de informacGes importantes. Assim
como no VQ, o SOM representa uma distribuicdo de vetores de entrada usando um conjunto
finito de modelos e em ambos 0s métodos, a nocdo de erro pode ser obtida utilizando-se o
erro de quantizacdo (Kohonen et al., 2010); (Fausett, 1994).

De acordo com (Wu e Takatsuka, 2011), a qualidade de um som é comumente

avaliada pelo erro de quantizacdo, o qual é dado por

g =E (4.6)

sendo N o numero de vetores de entrada e

E=ZN:di(Xi,wk) (4.7)

i=1

onde d ¢é adistancia euclidiana entre um vetor x do espaco de entrada e o vetor de pesos do

neurdnio vencedor k para a respectiva entrada.

e Erro Topogréfico
A medida da continuidade do mapeamento chamada erro topografico ¢, é obtida

considerando-se a adjacéncia dos campos receptivos e a propor¢do dos vetores de

treinamento, os quais indicam uma descontinuidade local do mapeamento (Kiviluoto, 1996).
Pode-se analisar a seguinte situacdo: seja um vetor x do espago de entrada, W, o
primeiro vetor de peso mais proximo de x e W; o segundo. Se 0s neurbnios

correspondentes N, e N, (primeiro e segundo neurdnios vencedores, respectivamente) séo

adjacentes, 0 mapeamento € localmente continuo; se eles ndo séo adjacentes significa que ha

uma descontinuidade local ou, em outras palavras, um erro topografico local. O erro
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topografico €, para todo o mapeamento é, entdo, obtido pela soma dos erros topograficos

locais para todos 0os N vetores da amostra de treinamento conforme segue (Kiviluoto, 1996).

(1, se n,en; nao sdo adjacentes
_ 1y _
£ =2 u(X,), onde u(Xx)= 4.8

i=1 ;-
0, caso contrario

onde o fator 1/N fornece uma idéia de proporgdo da vizinhanga local que é mapeada

corretamente, sem descrever o tipo de mapeamento incorreto, uma vez que 2 vetores
préximos no espaco de entrada podem ser mapeados por neurdnios que distem de apenas uma

unidade no espaco de saida ou que estejam em cantos opostos do mapa (Kiviluoto, 1996).
4.3.4 Visualizagdo de dados com SOM

A ferramenta SOM apresenta grande potencial quando é usada na area de classificacao
de dados. Esta verificacdo geralmente é feita pela matriz-U tomando como base a forma em
que os neurdnios foram rearranjados.

O SOM comporta-se como uma grade contendo neurdnios interconectados por
conexdes elasticas, responsaveis por dobrar, esticar ou comprimir o estado da grade, de forma
a representar da melhor maneira possivel o conjunto de dados de entrada. A idéia do
algoritmo ¢é realizar uma projecdo dos dados de entrada na tentativa de preservar ao maximo a
topologia original dos dados. Na Fig. 4.6 € mostrada a idéia deste comportamento, onde a
imagem a esquerda mostra-se a inicializagdo dos vetores de pesos da grade de neurdnios e na
imagem a direita observa-se a grade de neurbnios ja adaptada ao conjunto de dados de
entrada. Na figura a esquerda os pontos com as cores vermelho, verde e azul representam o
conjunto de entrada para a grade de neurdnios. A superficie gerada mostra a deformacéo que a
grade original sofre na tentativa de representar o conjunto de entrada, onde os neurbnios da
grade se comprimem em regides de alta densidade dos dados de entrada (pontos azuis) e se

esticam em regides de baixa densidade (pontos verdes).
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Mapa ho espago de entrada antes do treinamento Mapa no espaco de enbrada apds o treinamento

s

Figura 4.6 - Capacidade de representacdo dos dados
Fonte: Theodoridis; Koutroumbas, 2003.

44 METODOS DE CLASSIFICACAO USANDO REDES NEURAIS
SUPERVISIONADAS

Por volta da década de 50 comecam a surgir modelos matematicos de processamento
de informacdes baseados no comportamento de neurdnios bioldgicos. Tais modelos podem
ser utilizados para mapeamento de um conjunto de entradas em uma saida desejada. O
agrupamento de tais elementos conduz a redes de neuronios denominadas de Redes Neurais
Supervisionadas. Estas sdo capazes de aprender a classificar padrbes a partir de um conjunto
de treinamento fornecido a priori que estabelecera a relacdo entre entrada e grupo desejado a
ser aprendida pelo sistema.

O comparativo entre um neurdnio artificial, associado a RN supervisionadas, e um
neurbnio bioldgico resultou na descricdo matematica do modelo simplificado denominado

perceptron e explicitado na Fig. 4.7.
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Parimetros Neuronio Biologico Neurdnio Artificial
SOMA FUNCAC
DE SOMA.
SINAPSES
SADA]
Modelo /D |
AxOn
T FUNCAQ DE
DENDRITOS Pesos  TRANSFERENCIA
Entrada Dentritos X1, X2, X3,..., Xn
Saida Axénio v
Pesos Comportamento das sinapses Wi, W2, W3,..., Wy
Efeito da uma Neurénio pos-sinaptico n
5= X,
sinapse i1

Figura 4.7 - Comparacéo entre o neurdnio bioldgico e artificial
Fonte: Pagliosa, 2003.

4.4.1 O neurdnio Perceptron

O neurdnio recebe um conjunto de sinais de entrada de outros neurbnios. Entdo, é
computada a média ponderada entre os sinais de entrada e os pesos das conexdes (cujos
valores podem ser positivos ou negativos, dependendo das sinapses correspondentes serem
inibitérias ou excitatorias). O resultado disto é aplicado a funcdo de ativacdo, também
chamada de funcdo de transferéncia. O resultado final € chamado de ativacdo do neurénio.

Para apresentacdo completa do modelo matematico (Toda conceituacdo matematica
exposta, pode ser encontrada nas referéncias bibliografica (Russel; Norvig, 1995); (Vellasco,
2010)) que envolve o perceptron, algumas convencdes foram estabelecidas para maior clareza
do conteudo:

- As multiplicagdes sdo indicadas pelo ‘.’, ou seja, A vezes B € A.B

- Variaveis sdo escritas em maiusculas, indices em minusculas

- EXP(X) = Funcéo que representa o logaritmo Neperiano — “e” elevado a poténcia
“x”, ou simplesmente como costuma dizer “e na x” (logaritmo natural -> base’e’)

Lembrando que o perceptron é uma rede neural de uma camada s@, na qual se pode
treinar pesos vinculados a padrdes de entrada que sdo fornecidos a rede, seguindo-se 0s

passos abaixo, tem-se um modelo adequado para tal fim.
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a) Ativacdo da Rede. Neste passo, ativam-se 0s neurdnios, para calcular o valor
obtido na saida da rede.

OUTi = Valor obtido na saida do neuronio ‘i’ (4.9)

2 b

Na equagdo 4.9, a variavel ‘OUTi ’ ¢é igual a ‘ F(SomaPond i)’ ¢ ‘SomaPond i’- é

igual a D Wik + BIAS i 2x ’,onde BIAS é um termo polarizador implementado através

de um peso associado a uma entrada constante em 1.

Logo, a saida do perceptron OUTi é descrita por:

OUTi = F (D kWik + BIASi ) (4.10)

Na equagéo 4.12, a funcdo de transferéncia F(X) pode ser implementada por:

F(X)= m (4.11)

Entdo, teremos que

1
1+ EXP (. Wik .Xik + BIASi )

OUTi -

Na equacdo 4.10, o somatorio ( ), varia ‘k’ de 0 até N, onde N é o numero de
conexdes de entrada que possui o neur6énio em questdo (neurdnio‘i’), Xj, representa o sinal
da entrada ‘k’ do neurdénio em questdo (neurdnio i) e Wjy representa o peso do neurdnio ‘1’
associado a entrada ‘k’(este mesmo neurdnio possui N entradas, e obviamente N pesos).

Exemplo, o neurdnio 3 tem quatro entradas e portanto sua ativacao sera igual a:

OUT; = F (W3y X X31 + Wiy X X35 + Wiz X X33+BIAS3)

Ne da entrada (‘k’)

N2 do neurénio (‘')
b) Aprendizado — Célculo do erro e correcdo dos pesos
No caso de uma rede de uma s6 camada, o erro é aplicado diretamente sobre os

neurdnios da ultima e Unica camada sem precisar retro-propagar para as camadas superiores.
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ERRO; = F'(SomaPondi;) X ERROzsr1pmap0 i (4.12)

Na equagéo 414, (6] ‘ERROESTIMADOi' ¢ igual a ‘SAIDADESE]ADAi, subtraida da
‘SAIDAOBTIDAi,'
Desta forma:
ERROgsrimano i = SAIDADESE]ADA { — OUTI (4.13)

Na equacdo 4.13, a ‘SAIDAppripa;i’ € narealidade o valor OUTi . Assim:
ERRO ; = F'(SomaPondi;) X SAIDApgsg/apa; — SAIDAgpripa;  (4.14)
Na equacdo 4.14, a variavel F'(X ) é igual a derivada da funcdo F(X ), ou seja,

derivada da funcdo sigmdide:

F'(x)= !

1+ exp —(X) (Sigméide).

Ao deriva-la, obtém-se F'’X =F X (1—FX) (derivada da sigmdide), resultando

em:
1 !
FO = ———— (1-———| (4.15)
1 4 exp(-X) \ 1+ exp(—X),
Na equacéo 4.15, X é o valor que é fornecido para a funcdo. Neste caso, X serd a soma
ponderada:

'SomaPondi; = ZWm Xy + BIAS]

Tem-se, portanto os seguintes elementos:

ERRO; _ O erro obtido para a saida do neur6nio i’

ERROgsTimapo; = O erro estimado, ou seja, a diferenca da resposta desejada e a
resposta que realmente foi obtida na saida do neurénio ‘i’(uma rede pode ter varios neurdnios
na camada de saida).

SAIDApzsejana; = A saida que queriamos obter no neur6nio ‘i’(esta informacao esta

presente no conjunto de treinamento.
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SAIDAoeTIDA;~ = A saida que o neurdnio ‘i’ obteve, ou seja o valor de ativagdo deste
que foi calculado no passo 1 de propagacéo forward (¢ o valor de OUT7),
a) De posse do erro ‘ERRU;> do neurdnio ‘i’ pode-se ajustar seus pesos usando a
seguinte formula:
Wiy, = (£ + 1) = Wip(t) + alfa « ERRO:. Xy (4.16)
Na equacio 4.16, Wik () & o valor do peso W do neurdnio ‘i’ conectado a entrada ‘k’
em um dado instante de tempo (t), Wi (t¥t + 1)¢é o valor do peso W do neurbnio ‘i’
conectado a entrada’k’ em um dado instante de tempo (t+1), ou seja, logo apds a corregdo
deste peso que é calculada pela expressdo acima. Também é adicionado ao processo de
correcdo o parametro alfa, o qual é responséavel pela velocidade de adaptacdo conduzindo a
mudangas suaves dos pesos a cada novo valor apresentado, sem esquecimento das adaptagdes
anteriores. Alfa deve assumir valores entre O e 1.
A férmula original apresentada é introduzida uma nova parcela, denominada fator de

inércia ou momentum, a qual a conservacao de corretas alteracfes na presenca de disturbios:

Wit + 1) = Wiy (t) + ERRO;. Xy alfa + MOMENTUM. AW, (t — 1) (4.17)

onde A(t-1) é igual ao Gltimo ajuste feito nos pesos.

Ou seja, podemos re-escrever a formula acima em duas etapas:

Wi (t) = ERRO. Xy alfa + MOMENTUM. AWy, (t — 1) (4.18)

Wit + 1) = Wi (t). AW (1)

Assim, usa-se o valor da ultima alteragdo dos pesos para acrescentar a proxima
alteracéo destes. O valor do momentum também é um valor real entre 0 e 1,mas normalmente
utiliza-se uma inércia alta, de digamos 0.9, pois a inércia ajuda a chegar mais rapido num
valor de pesos que satisfaca (reduzindo o erro na saida do neurdnio mais rapidamente) sem no

entanto provocar perturbacdes exageradas no processo de convergéncia em direcdo ao ponto

de minimo na curva de erro.
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4.4.2 Perceptron multicamadas

As capacidades do perceptron de uma simples camada sdo limitadas a fronteiras de
deciséo linear e fungdes logicas simples (Russel; Norvig, 1995). Identificando as limitacdes
relativas ao perceptron de camada simples, foi desenvolvido o multilayer perceptron (MLP),
que em geral, consiste de uma camada de entradas, uma ou mais camadas intermediarias
(escondidas) e uma camada de saida.

Nas redes multilayer perceptron, cada camada tem uma funcdo especifica. A camada
de saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constrdi o padrdo que seré a resposta.
As camadas intermediérias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sdo uma
codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie
sua propria representacdo, mais rica e complexa do problema.

Perceptrons de uma Gnica camada permitem a classificacdo de padrdes linearmente
separaveis, onde a categorizacdo dos grupos é satisfeita por fronteiras de decisdo tais como
apresentadas na Fig. 4.8, a) - reta (espaco 2D) ou hiperplano (espaco 3D). No caso de MLP as
fronteiras de decisdo podem assumir curvas com diferentes comportamentos, decorrentes da
topologia da rede (numero de neurbnios e camadas existentes). Tais curvas permitem a
implementacdo de fronteiras de decisdo adequadas para a separacéo de classes complexas néo

separaveis linearmente, ver Fig. 4.8.

Linearmente separavel Mao-linearmente separavel

Figura 4.8 — (a) Padréo linearmente separavel. (b) Padrdo ndo linearmente separavel
Fonte: Theodoridis; Koutroumbas, 2003.
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4.4.3 Algoritmo Backpropagation

O mais popular método para aprendizado em redes multicamadas € chamado
backpropagation (retro-propagacéo). Ele foi inicialmente criado em 1969 por Bryson e Ho,

mas foi ignorado até o inicio dos anos 80.

e O funcionamento do Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, similarmente ao processo
apresentado para o perceptron de uma camada, a rede opera em uma seqiiéncia de dois passos
(Fig. 4.9). Primeiro, um padrdo é apresentado a rede, camada por camada, até que a resposta
seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida é obtida comparando-a a
saida desejada para este padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro é calculado. O
erro é propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e 0s pesos das conexdes
das unidades das camadas internas vao sendo modificados através da regra delta conforme o

erro é retropropagado (Carvalho, 2010).

saida obtida

padrio de entrada

Figura 4.9 - Operacdo do Algoritmo Backpropagation
Fonte: Tonsig, 2000.

A regra delta padrdo essencialmente implementa um gradiente descendente no
quadrado da soma do erro para funcGes de ativacdo lineares. Redes sem camadas
intermediarias podem resolver problemas onde a superficie de erro tem a forma de um
paraboléide com apenas um minimo. Entretanto, a superficie do erro pode ndo ser tdo

simples, e suas derivadas mais dificeis de serem calculadas. Nestes casos devem ser utilizadas
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redes com camadas intermediarias. Ainda assim, as redes ficam sujeitas aos problemas de
procedimentos “Hill-clibimg”, ou seja, ao problema de minimos locais (Carvalho, 2010).

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em um nivel satisfatorio, ela podera
ser utilizada como uma ferramenta para classificacdo de novos dados (Fig. 4.10). Para isto, a
rede devera ser utilizada apenas no modo progressivo (feed-forward). Ou seja, novas entradas
sdo apresentadas a camada de entrada, sdo processadas nas camadas intermediarias e 0s
resultados sdo apresentados nas camadas de saida, como no treinamento, mas sem
retropropagacdo do erro. A saida apresentada é o modelo dos dados, na interpretacdo da rede
(Carvalho, 2010).

saida obtida

mg_pp_u.qu.-r"p

padrio de entrada

Figura 4.10 - Backpropagation em modo progressivo (feed-forward)
Fonte: Tonsig, 2000.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

A proposta deste trabalho prevé o uso de redes neurais artificiais para a obtengdo dos
grupos de familias, bem como um método automatico de classificacdo destes. Assim, este
capitulo apresentou a fundamentacdo teorica associada ao uso de técnicas de RNA para
agrupamento e classificagcdo. Mais especificamente foram detalhadas as técnicas de
agrupamento por mapas auto-organizaveis e o0s classificadores utilizando multilayer
perceptron (MLP) com algoritmo backpropagation para aprendizado supervisionado.

Os mapas, auto-organizaveis de kohonen serdo responsaveis por extrair, a partir de um
historico, as principais familias de produtos intermediérios através de seus atributos. Tais
grupos serdo utilizados para treinar a rede MLP com o algoritmo backpropagation. A MLP
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apos treinada e salva sua topologia e seus principais pardmetros de conexdo, permitird
classificar qualquer novo conjunto de dados sem esfor¢o adicional de treinamento e validagéo.
A metodologia é apresentada no capitulo 5, onde sera descrito a funcdo de cada

variavel envolvida no sistema de agrupamento/classificacdo de dados.



5 UMA PROPOSTA PARA AGRUPAMENTO E
CLASSIFICACAO DE FAMILIAS DE PRODUTOS
INTERMEDIARIOS

5.1 INTRODUCAO

Nos capitulos anteriores fez-se um estudo das fundamentacdes teodricas que dao
suporte as especificidades da industria de construcdo naval, e os avangos significativos nas
funcBes de planejamento, programacdo e controle da producdo. Apresentou-se como uma das
etapas chave para o processo produtivo na construcdo naval a definicdo das familias de
produtos, onde o conceito de agrupamento de produtos por similaridade de variaveis
dimensionais e recursos produtivos tem por finalidade a concepcdo de linhas dedicadas de
producdo para familias distintas de trabalho (Tecnologia de Grupo). O desenvolvimento
destes principios permite, em seu estado de arte, a reducdo de movimentacdo de materiais,
reducdo de estoques desnecessarios, reducdo de atrasos e reducdo significativa dos tempos de

espera entre um processo e outro (lead time).
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Figura 5.1- Arquitetura do Sistema de Agrupamento e Classificacdo de Dados
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande
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Neste capitulo 5 é apresentada a metodologia proposta neste trabalho para o
tratamento automatico de familias de produtos intermediérios. A Fig. 5.1 apresenta uma visao
geral da proposta, composta pelos seguintes elementos:

e Banco de dados histérico: conjunto de informagdes (dimensionais,
funcionalidade, etc) associadas a elementos ja processados na planta que sera
utilizado para concepcdo do sistema automatico de agrupamento e
classificacéo
e Sistema de Agrupamento SOM: sistema de clusterizacdo, baseado em
algoritmo SOM, que definird os grupos basico de produtos intermediarios, a
partir do banco de dados existente
e Sistema de classificagdo MLP: classificador baseado em MLP capaz de
classificar cada novo bloco a ser produzido em um dos grupos de produtos intermediarios
fornecidos pelo SOM. O sistema de classificacdo € concebido através de fase de treinamento
que utiliza informac@es presentes no Banco de Dados de Histérico e nos grupos (familias de
produtos fornecidos pelo SOM).

Percebe-se que tanto as etapas de agrupamento como as de classifica¢do sao realizadas
de forma totalmente autdbnomas sem interferéncia de operadores, sendo capazes de tratar
complexas relacbes entre informagfes de alta dimensionalidade (grande quantidade de
amostras categorizadas por grande quantidade de informacdes).

52  PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Busca-se desenvolver um modelo para agrupamento e classificacdo capaz de tratar
informagdes de alta dimensionalidade, estocésticas e de dificil previsdo. Estas caracteristicas
indicam que o uso de RNA capazes de tratar ndo-linearidades pode produzir resultados
eficazes, permitindo o tratamento destes grandes conjuntos de dados que representam 0s
diferentes produtos intermediarios associados a implantacéo de Tecnologias de Grupo.

O modelo desenvolvido considera somente as operacOes de fabricacao tipicas, com a
transformacdo de matérias primas que permitem a obtencdo de produtos complexos, como o
caso dos itens estruturais principais e secundarios de um dos blocos da se¢cdo mestra (Chama-
se secdo mestra a maior das secOes transversais de um casco. A secdo mestra se situa
coincidentemente com a se¢do a meia nau, ou muito proximo desta, na maioria dos navios
modernos, qualquer que seja o tipo. Em muitos navios modernos, e particularmente nos

navios mercantes de carga, certo comprimento da regido central do casco é constituido por
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secOes iguais a secdo mestra numa distancia apreciavel, quer para vante, quer para ré da secao
a meia-nau ou secdo mestra; diz-se entdo que o navio tem formas cheias. Nos navios que tém
formas finas, a forma das se¢des transversais varia muito em todo o comprimento do navio a
vante e a ré da se¢do mestra”. (Fonseca,1989 p. 56)) que vao formar o casco do navio. Devido
a predominéncia dos aspectos dimensionais dos blocos na defini¢do dos grupos, 0s processos
de outfitting foram desconsiderados nas andlises realizadas. Entretanto ressalta-se que a
metodologia permite o tratamento destas informacdes, sem qualquer necessidade de criacéo e

desenvolvimento de novas abordagens.

5.2.1 Extracdo de caracteristicas e Normalizacdo

A primeira etapa da metodologia é associada ao processamento dos dados originais e
determinacdo do conjunto de caracteristicas (variaveis mais relevantes) descritoras dos
produtos a serem agrupados e classificados. Neste trabalho trabalha-se com um vetor de
caracteristicas de dimensdo D, o qual fornece a dimensionalidade do sistema. Exemplos de
caracteristicas podem ser:

e Largura

e Comprimento

e Peso

e NuUmero de painéis

e Numero de Sub-montagens

Tais caracteristicas sdo representadas por valores escalares (Fig. 5.2):

Numero de Numero de Dimensionalidade
caracteristicas variaveis do problema

Figura 5.2 - Valores Escalares
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

Como preé-processamento para analise de dados, ¢ feita a normalizacdo das variaveis

caracteristicas. A normaliza¢do adotada neste trabalho ¢ a funcdo 'logistic' ou ‘normalizagdo
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softmax’ da ferramenta somtolbox utilizada neste estudo. Esta normalizagdo garante que
todos os valores futuros estejam dentro da faixa [0,1]. A transformacdo é predominantemente
linear na faixa intermediaria (ao redor do valor médio), e tem ndo-linearidade suave em
ambos 0s extremos 0 que assegura que todos os valores estejam dento da faixa esperada. Os
dados sdo primeiramente escalados como na normalizagdo por variancia e entdo
transformados dentro da funcgdo logistica, conforme equagdo 5.1. Para reduzir a redundancia
de dados e as chances dos dados se tornarem inconsistentes. O método Softmax é baseado na
funcao logistica:
1

xX: = 5.1
t 1+e~*

A qual transforma os valores de [-c0,+o0] para [0,1], lidando naturalmente com valores

fora da faixa esperada sendo de facil implementacéo.

53 CATEGORIZACAO (CLUSTERING): OBTENCAO DAS FAMILIAS DE
PRODUTOS

A determinacdo dos principais grupos de produtos intermediarios € realizada por
categorizacdo (Clustering), utilizando os mapas auto-organizaveis de Kohonen para
apresentacdo dos dados (Fig. 5.3). O SOM recebe como padréo de entrada um conjunto de
informacdes, representadas por cada caracteristica i -, associadas a cada um dos blocos
existentes no Banco de Dados de Historico. Para cada bloco a ser apresentado a SOM
(padrdo), um conjunto de n caracteristicas serdo utilizadas como entradas a serem

clusterizadas pelo sistema.
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Figura 5.3 - Categorizacdo (Clustering): o sistema recebe um conjunto de padrdes representado cada
qual por n caracteristicas
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

O SOM realiza aprendizado ndo supervisionado e explora semelhancas entre padrdes e
agrupa os padrdes parecidos em categorias ou grupos. Padrdes semelhantes ou similares sdo
representados por vetores de caracteristicas proximos (Fig. 5.4).

Figura 5.4 - Vetores de caracteristicas proximas. Neste exemplo cada amostra possui duas
caracteristicas, X1 e X2 para a sua descricao
Fonte: Theodoridis; Koutroumbas, 2003.

A SOM reduz a dimensionalidade de representacio com a menor perda de
informagdes e distingue grupos de padrdes ambiguos com maior facilidade.
A grade de baixa dimensionalidade resultante captura um espago de alta dimenséo

presente no banco de dados de historico. No mapa, as localizagdes espaciais (coordenadas)
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dos neurdnios na grade séo indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas presentes nos
padrdes de entrada.

O algoritmo de auto-organizacdo do mapa opera primeiramente por competicdo onde
cada dado (*i ) da amostra de dados é comparada a cada neur6nio, esta comparacdo se da
através de uma metrica, em nosso estudo através da distancia Euclidiana entre os vetores. A
unidade no mapa mais similar, ou mais préxima, ao dado (*: ) da amostra de dados € chamada
de unidade vencedora, BMU. Passada esta etapa o algoritmo opera por cooperacdo, onde o
neurdnio vencedor aproxima-se do vetor dado *:. Todos os neurénios vizinhos ao BMU tém
seus vetores ajustados para uma aproximacao de *: apresentado de acordo com um raio de
vizinhanca, determinado neste estudo pela funcdo gaussiana. O fator de ajuste diminui a
medida que a distancia de cada neurdnio ao neurdnio vencedor aumenta. Logo, 0s neurdnios
que estdo mais proximos ao neurbnio vencedor se ajustam mais rapidamente a *: e 0s
neurdnios que estdo mais distantes ao neurdnio vencedor sofrem poucas modificagdes. Desta
forma quanto mais proximo um neurénio encontra-se do BMU, maior é a adaptacao aplicada
ao neuroénio. Processo este descrito de forma detalhada no capitulo 4 deste estudo.

Apb6s a submissdo dos dados ao SOM e a convergéncia da rede para 0S grupos
existentes, obtém-se o conjunto de familias existentes presentes no universo de amostragem
que constitui 0o Banco de Dados de Historico. Além dos grupos, tem-se também a
categorizacdo de cada um dos seus elementos em um dos grupos resultantes. Tal
categorizacao sera utilizada para o treinamento supervisionado do modulo de classificacdo
MLP descrito a seguir.

5.4 MODULO MLP DE CLASSIFICACAO: CLASSIFICANDO BLOCOS

Num segundo momento as classes obtidas para cada elemento do histdrico através do
reconhecimento de padrdes do SOM séo utilizadas como metas para treinamento de uma rede
supervisionada MLP-Backpropagation (Tabela 5.1).

Para o desenvolvimento de um modelo ou projeto baseado em redes neurais artificiais
sdo necessarias diversas etapas (Fig. 5.5), descritas conforme adaptacdo de Caudill (1991, p.
108): “definicdo do problema, coleta dos dados de treinamento e de teste; pré e pos-
processamento dos dados; projeto da estrutura da rede; treinamento, teste e validagao™.
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Definigdo Coleta de Dados| . Projeto Treinamento Teste / Validagdo .
“ do > Treinamento > Pré- > da - da > da > Pos- > FIM

Problema * e Teste f processamento f RNA * RNA * RNA f Processamento f

Figura 5.5 - Desenvolvimento de um modelo baseado em RNA
Fonte: Medeiros, 1999, p. 74.

Uma vez treinada a MLP podera ser utilizada para classificar novos produtos em uma
das familias (classes) existentes.

Topologia da Rede: A camada de entrada é utilizada para receber os dados de
entrada, ndo efetuando qualquer tipo de processamento servindo apenas para receber e
armazenar o vetor de entrada. Neste trabalho, os dados de entrada sdo de dimensdo n,
representando as n caracteristicas de cada produto a ser classificado.

A camada de saida armazena as respostas obtidas pela rede, esta camada pode
proporcionar ndo-linearidade. O nimero de neurbnios nesta camada corresponde aos vetores
de saida. Neste trabalho, a rede apresentara ‘n’ saidas, onde ‘n’ ¢ o numero de grupos
fornecidos pelo médulo SOM, os quais serdo equivalentes as familias existentes.

Entre a camada de entrada e de saida, pode-se ter uma ou mais camadas ocultas,
conforme citado no capitulo 4 deste estudo. As camadas ocultas proporcionam complexidade
e ndo — linearidade para a rede, ndo existindo um método que determine um n° ideal de
neurdnios desta camada (Haykin, 1998).

Os parametros da rede neural testados podem ser utilizados para aplicacdo de novos
agrupamentos a outros conjuntos de blocos de dados. Neste tipo de rede para a classificacdo
de padrbes deve-se atribuir para cada exemplo que Ihe é fornecido uma classe ao qual este
exemplo pertence. Portanto, a saida da rede é a classe associada ao exemplo e por
consequéncia, as classes sdo valores discretos e ndo continuos. A classificacdo € um caso
particular da aproximacédo de fungdes onde o valor de saida da rede é discretizado e pertence a
um conjunto finito de classes. No caso do aprendizado supervisionado, o conjunto de classes é
bem definido e conhecido antes de ser iniciado o processo de aprendizado. Uma rede utilizada
para fins de classificacdo deve possuir saidas discretas, ou entdo, deve implementar métodos
de discretizacdo de suas saidas(e.g. aplicacdo de um limiar de discriminacdo — activation
threshold). As entradas da rede podem ser tanto continuas, como tambem podem ser discretas,
0 que ndo deve interferir no fato desta rede ser usada para uma aplicacdo classificacao

discreta.
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Consideramos aqui o caso de uma Unica camada escondida. A generalizagdo para mais
de uma camada escondida é direta e a teoria aplica-se sem alteracdo. Um neurénio recebe
varias entradas da camada anterior e calcula uma combinacéo ndo-linear dessas variaveis. O
resultado da combinacdo ndo-linear passa pela funcdo de ativacdo, neste caso uma funcéo
tangente hiperbdlica sigmoide‘tansig’ e algoritmo de treinamento com gradiente descendente.
O modelo de rede neural utilizado foi configurado com ‘D’ neurdnios na camada de entrada,
de acordo com os vetores caracteristicas do banco de dados. A rede é testada com uma
camada oculta com ‘m’ neur6nios, sendo esta camada definida conforme a avaliacdo dos
resultados obtidos no estudo de caso para a melhor topologia para o treinamento, testes e
validagdo da rede. E uma camada de saida com ‘n’ neurdnios de acordo com a defini¢cao do
numero ideal de classes obtidas pelo modelo de RN SOM-Kohonen.

Meétodo de Aprendizado - Algoritmo do Gradiente Descendente com Momentum:
Esse algoritmo busca minimizar o erro quadratico, que € expresso em funcdo dos pesos, de
modo a se obter um conjunto de pesos otimizado que encerrard o processo de treinamento,
tornando a rede apta a produzir padrdes de saida aceitaveis. A rede € treinada de forma a
minimizar o erro quadratico associado aos padrfes do histdrico e sua classificacdo pela SOM,
ver detalhes na secdo 4.4.1.

Efetuado o processo de ajuste, o valor atualizado do peso é descrito em (5.2):

W +1)= Wik) - DW (k) 5.2

E de particular interesse a determinacdo do pardmetro 1, que é diretamente
responsavel pela rapidez do processo de aprendizado. O algoritmo backpropagation prové
uma aproximacao da trajetoria de movimento sobre a superficie de erro, a qual, a cada ponto
da superficie, segue a dire¢cdo do ponto mais ingreme em busca do ponto de minimo global.
Quanto menor for a taxa de aprendizado, menores vao ser as correcoes a serem aplicadas aos
pesos entre cada iteracdo, ocasionando um processo de convergéncia lento. Caso contrario, se
o valor desse parametro for alto, pode-se obter uma aceleracdo no processo de convergéncia,
mas pode-se tornar o algoritmo instavel pela oscilacdo em torno de um ponto de minimo

local.
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Uma forma simples de garantir a estabilidade e acelerar a convergéncia é a utilizagdo
da regra delta acrescida do fator de momento. Essa € representada em 5.3:

AW(k )=BaW(k —1)+n

onde B é denominado constante de momento e possui a variagdo 0 < f < 1.

O efeito dessa constante é aumentar a velocidade na direcdo do ponto de minimo. O
gue se deseja com a inser¢do do termo de momento é a reducdo no tempo de treinamento, a
melhora na estabilidade do processo e, com isso, aumentar a possibilidade de encontrar o
minimo global.

Padroes a serem aprendidos: A rede MLP-Backpropagation recebera como entrada

um vetor x de dimensdo D igual ao nimero de caracteristicas dimensionais e produtivas que
representam o bloco. Como saida desejada a rede devera classificar o bloco em cada um dos n
grupos fornecidos pela rede SOM. Desta forma utiliza-se para treinamento e classificacéo
uma rede backpropagation com D entradas e n saidas. A tabela 5.1 apresenta a arquitetura

deste sistema de reconhecimento para a classificacdo de L padrdes em n grupos distintos.
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Tabela 5.1 - Arquitetura do Sistema de Reconhecimento de Padrdes
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Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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5.5 PARAMETROS A SEREM DEFINIDOS

Alguns parametros das redes utilizadas precisam ser definidos de forma a um melhor
aproveitamento do treinamento dos dados apresentados a rede. A escolha dos parametros é
baseada na literatura consultada para execucao deste trabalho.

Inicializacdo da Rede: Freeman; Skapura, 1992, sugere que 0s pesos das conexdes
entre as camadas de uma rede neural sejam inicializados com valores aleatdrios e pequenos
para que se evite a saturacdo da funcédo de ativacdo e a consequente incapacidade de realizar a
aprendizagem.

Taxa de Aprendizado: A medida que o treinamento evolui, 0s pesos sinapticos
podem passar a assumir valores maiores, forcando a operagdo dos neurdnios na regido onde a
derivada da funcdo de ativacdo é muito pequena. Como o erro retropropagado é proporcional
a esta derivada, o processo de treinamento tende a se estabilizar, levando a uma paralisacéo da
rede sem que a solugéo tenha sido encontrada. Isto pode ser evitado pela aplicacdo de uma
taxa de aprendizagem menor. Teoricamente, o algoritmo de aprendizado exige que a mudanca
nos pesos seja infinitesimal (Rumelhart; Hinton; Willians, 1986). Entretanto, a alteracdo dos
pesos nessa proporcao é impraticavel, pois implicaria em tempo de treinamento infinito. Em
vista disso, é recomendavel que a taxa de aprendizado assuma valor maior no inicio do
treinamento e, a medida em que se observe decréscimo no erro da rede, essa taxa também seja
diminuida.

E necesséria a definicdo de taxa de aprendizagem, que & medida que seus valores
diminuem, menores vao ser as corre¢des a serem aplicadas aos pesos entre cada iteragéo,
ocasionando um processo de convergéncia lento. Caso contrario, se 0 valor desse parametro
for alto, pode-se obter uma aceleracdo no processo de convergéncia, mas pode-se tornar o
algoritmo instavel pela oscilagdo em torno de um ponto de minimo local. Sendo assim as
redes foram testadas com diversos valores de taxa de aprendizagem e escolhidos aqueles que
melhor representam o objetivo deste estudo, os quais sdo descritos no capitulo 6.

Diminuindo progressivamente a taxa de atualizacdo dos pesos, o gradiente
decrescente esta apto a alcancar uma solugdo melhor (Beale e Jackson, 1990).

Momento: Outra maneira de aumentar a velocidade de convergéncia da rede neural
artificial treinada pelo algoritmo backpropagation é a adogdo do método descrito
anteriormente chamado momentum (Beale, 1990; Freeman, 1992; Rumelhart, 1986;
Wasserman, 1989). O propdsito desse método consiste em adicionar, quando do céalculo do

valor da mudanca do peso sinaptico, uma fracdo proporcional a alteracdo anterior. Assim, a
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introducdo desse termo na equacgéo de adaptacdo dos pesos tende a aumentar a estabilidade do
processo de aprendizado, favorecendo mudangas na mesma direcéo.

Topologia da rede: Outro parametro importante € o ndmero de unidades de
processamento das camadas da rede. O numero de neurénios das camadas de entrada e saida é
usualmente determinado pela aplicacdo. No caso das camadas ocultas, a relagdo ndo é tdo
transparente. O ideal é utilizar o menor nimero possivel de unidades ocultas para que a
generalizacdo ndo fique prejudicada (Rumelhart, 1986). As camadas ocultas proporcionam
complexidade e ndo — linearidade para a rede. Ndo existindo um método que determine um n°
ideal de neurdnios desta camada, conforme descrito no capitulo 4. Normalmente obtém-se
resposta satisfatria com apenas uma camada oculta, sendo assim a rede foi testada com uma
unica camada e diversos nimeros de neurdnios.

Se 0 numero de neurbnios ocultos for muito grande, a rede acaba memorizando os
padrdes apresentados durante o treinamento. Contudo, se a arquitetura das camadas ocultas
possuir unidades de processamento em numero inferior ao necessario, o algoritmo
backpropagation pode nao conseguir ajustar os pesos sinapticos adequadamente, impedindo a
convergéncia para uma solucdo. Assim sendo, foi utilizada a configuracdo que obteve melhor
desempenho. A experiéncia ainda € a melhor indicacdo para a definicdo da topologia de um
modelo conexionista (Surkan; Singleton, 1990).

Capacidade de Generalizacdo e Base de Validacdo: A capacidade de generalizacdo
de uma rede pode ser avaliada através dos exemplos de validacdo que ndo foram usados
durante o treinamento. Quando uma rede é treinada excessivamente, a mesma pode perder a
sua capacidade de generalizacdo. Este fendmeno €é denominado super treinamento
(overfitting), aonde o erro durante os treinos sdo bastante pequenos, porém podem ser grandes
quando novos dados sdo apresentados a rede (Hou, 1998). Sendo generalizagéo a capacidade
de um modelo de aprendizado responder corretamente aos exemplos que lhe séo apresentados,
sendo que estes exemplos ndo devem estar presentes na base de aprendizado. Um modelo que
tem uma boa generalizacdo é aquele modelo que responde corretamente aos exemplos
contidos na base de aprendizado, mas também a outros exemplos diferentes daqueles da base
de aprendizado, aqui denominado base de validagdo e que estdo contidos em uma base de
teste.

Método de Parada: De forma a avaliar os resultados de uma rede neural, o erro
médio quadratico (MSE-Mean Square Error) é normalmente utilizado como indicador de
desempenho. O MSE ¢ a diferenca entre a média de quadrados entre os resultados da rede e

suas metas (targets).
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A equacéo 5.2 expressa essa fungao:

N

>3 (ya-

1
MSE = —
N 0=1 k=1

Yok )2

Pagina 84 de 113

5.2

Onde M é o numero de saidas da rede, N é o nimero de amostras de treinamento ou

validacdo, y, € a saida da rede, yqo é 0 valor de saida desejado e MSE é o erro médio entre a

saida da rede yo e os valores desejados Yo.

O ponto de parada antecipada é dado na época aonde o0 MSE de validacdo comeca a

crescer, como ilustrado na (Fig. 5.6), e permitindo desta forma que a rede ndo perca a sua

capacidade de generalizacdo.

MSE

Validagéo

Ponto da
Parada Treinamento

Antecipada /

Numero de Epocas

Figura 5.6 - Método de Parada Antecipada com conjunto de validagédo

Fonte: Beale, 1990.

A capacidade de generalizar é a principal capacidade buscada nas tarefas que

envolvem aprendizado.
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5.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo descreveu-se a metodologia para a concep¢do de um modelo de
agrupamento e classificacdo de familias de produtos intermediarios. A partir de um Banco de
Dados de Histdrico de Produtos, as etapas para definicdo desta metodologia foram definidas
em dois momentos:

a) A descoberta do numero de grupos de familias presente no universo de
amostragem (banco de dados de histérico). O reconhecimento de padrées é feito
por categorizacdo (Clustering), utilizando o0s mapas auto-organizaveis de
Kohonen para apresentacdo dos dados;

b) As classes obtidas atraves do reconhecimento de padrées do SOM séo utilizadas
como metas para treinamento de uma rede supervisionada MLP-Backpropagation
para treinarem a rede.

As etapas desenvolvidas neste capitulo demandaram inGmeras simulagdes até
chegarem a proposta aqui apresentada.

Sendo esta proposta adequada ao estudo de sistemas de classificacdo de familias de
produtos intermediarios baseado em analise de sistemas inteligentes, a simulacdo de algumas

das etapas sera relatada a seguir.



6 ESTUDO DE CASO: TESTES E VALIDACAO

A metodologia apresentada no capitulo anterior foi aplicada em um estudo de caso real
de agrupamento e classificacdo de produtos intermediarios em um Banco de Dados de
Historico real.

A metodologia foi implementada utilizando a ferramenta matematica MATLAB
(MATriz LABoratory), o qual é um sistema baseado em matrizes , empregado em calculos
matematicos e de engenharia. Sua escolha se deve ao seu extenso conjunto de rotinas para a
obtencdo de saidas graficas, boa interface com outros sistemas e ferramentas adequadas ao
estudo de sistemas de classificacdo de familias de produtos intermediarios baseado em analise

de sistemas inteligentes.

6.1 IMPLEMENTACAO DA PROPOSTA NO MATLAB

Dentro dos pacotes de trabalho do MATLAB encontra-se o toolbox de Redes Neurais
0 qual apresenta todos os algoritmos apresentados no Capitulo 4.

O estudo de caso foi feito utilizando-se dois tipos de arquiteturas de RN: Self-
Organizing Maps (SOM) com algoritmo de treinamento de Kohonen e Rede Multi-Layer
Perceptron (MLP) com algoritmo de treinamento Backpropagation, para tratamento dos
dados de uma das sec¢des do navio suexmax da transpetro.

Os experimentos realizados neste estudo tiveram como objetivo testar o desempenho
das Redes Neurais de Kohonen/MLP em tarefas de agrupamentoclassificagao de familias de
produtos em um numero ideal de classes, possibilitando a alocagdo de recursos produtivos das
células de manufatura do estaleiro de forma a minimizar perdas e otimizar meios na execucao
dos produtos intermediarios que irdo compor os blocos, permitindo desta forma uma maior
previsibilidade pelas equipes de projeto do navio e planejamento da producdo dos recursos
disponiveis.

Os modelos aplicados neste trabalho, Kohonen e Backpropagation, séo aplicados para
buscar solugbes Otimas e automaticas quando os espagos de busca se tornam grandes o
suficiente para que tecnicas tradicionais de otimizacdo das células de producdo nao

funcionem.
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6.1.1 Heuristicas

Devido a auséncia de fundamentacdo tedrica sélida para a escolha de parametros de
Redes SOM, tanto relacionados a inicializacdo quanto de treinamento do mapa, ndo seguindo
regras bem definidas, sdo propostas para a sua definicdo, heuristicas baseadas no
comportamento do mapa e em médias estatisticas de critérios de qualidade.

6.1.2 Meédidas Estatisticas de Qualidade

O Erro Médio de Quantizacdo (QE) corresponde a média das distancias entre cada
vetor de dados v, e o correspondente vetor de pesos do neurénio BMU (Cada dado de entrada
possui uma BMU (Best Match Unit) associada a ele, ou seja, um neurbénio que melhor o
representa (Neur6nio Vencedor)). A medida QE corresponde a resolu¢cdo do mapa e €
inversamente proporcional ao nimero de neurdnios (Rittner e Brum, 2008).

A segunda medida € o Erro Topografico (TE), que quantifica a capacidade do mapa de
representar a topologia dos dados de entrada. Para cada objeto € calculados seu BMU e o
segundo BMU e toda vez que eles ndo forem adjacentes, aumenta-se o erro em uma unidade,

tirando-se depois a média pelo nimero total de objetos (Rittner; Kohonen, 1989).

6.1.3 Tamanho do mapa

A escolha do tamanho do mapa possui mais de uma heuristica. Se estivermos
trabalhando com um conjunto pequeno de dados, podemos escolher o nimero de neurdnios
igual ao nimero de dados. A SOM Toolbox propée Q=5 (N)0,5. Onde: N €é o numero de
dados de entrada; e Q=Tamanho do Mapa (Ritter; Kohonen, 1989).

Se 0 arranjo possuir um nuamero muito grande de neurdnios, pode ocorrer de 0s
neurdnios posicionarem-se praticamente sobre 0s objetos a serem representados. Neste caso, 0
erro de quantizagdo tende a zero, porém o mapa perde sua capacidade de generalizagdo. Além
disso, o erro topografico provavelmente terd aumentado muito, o que pode ndo ser desejavel.
O correto é encontrar a melhor relagcdo entre QE, TE e tamanho do mapa (Ritter; Kohonen,
1989).

O trabalho de resolucédo de problemas utilizando mapas auto-organizaveis de Kohonen
pode ser dividido em 4 etapas basicas: entrada de dados, inicializagdo e treinamento do mapa,

visualizacdo do mapa e dos dados e analise dos resultados.
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A etapa de entrada de dados destaca-se das demais por ser melhor visualizada,
enquanto que as etapas de inicializagdo e treinamento do mapa confundem-se com a de

visualizacdo e analise dos resultados do mapa que representa os dados.

6.2 RELATORIO DE EXPERIMENTOS

Como entrada utiliza-se um banco de dados que possui um total de 30 blocos que
pertencem a um organismo paralelo ao grande bloco (anel) de um tanque Suezmax. Cada um
dos blocos de construcdo com 6 variaveis (R°=®): comprimentos de solda (na posicdo e

vertical), peso, volume e numero de painéis e submontagens conforme tabela 6.1.

Tabela 6.1- ‘Blocks’ (Dados)

Partes WL* WL* Largura(t) | Volume(m3) NuUmero de NuUmero de
Plano Vert painéis Subconjunto

S
P1 78.0 50.9 58.7 247.5 3.0 6.0
P2 447 16.8 44.0 180.2 2.0 3.0
p3 447 16.8 44.0 180.2 2.0 3.0
P4 40.7 20.3 39.9 184.1 2.0 3.0
P5 40.7 20.3 39.9 184.1 2.0 3.0
P6 23.3 18.9 35.6 262.7 4.0 6.0
P7 23.3 18.9 35.6 262.7 4.0 6.0
P8 64.5 53.0 38.3 332.6 3.0 3.0
P9 64.5 53.0 38.3 332.6 3.0 3.0
P10 70.0 31.5 39.4 169.9 3.0 3.0
P11 62.8 38.7 39.4 169.9 3.0 3.0
P12 70.8 315 33.6 144.0 3.0 3.0
P13 70.8 31.5 33.6 144.0 3.0 3.0
P14 141.8 27.9 36.8 172.8 4.0 6.0
P15 120.0 28.9 35.4 176.3 3.0 5.0
P16 58.0 51.0 41.0 510.0 1.0 3.0
P17 58.0 51.0 41.0 510.0 1.0 3.0
P18 80.0 57.0 49.0 519.0 3.0 6.0
P19 27.0 9.0 16.0 176.0 1.0 6.0
P20 27.0 9.0 29.0 192.0 1.0 3.0
P21 36.0 13.0 33.0 276.0 1.0 6.0
P22 26.0 22.0 39.0 780.0 1.0 6.0
P23 24.0 12.0 32.0 144.0 1.0 0
P24 12.0 6.0 26.0 123.0 1.0 0
P25 17.0 8.0 23.0 97.0 1.0 0
P26 9.0 4.0 17.0 86.0 1.0 0
P27 24.0 12.0 32.0 144.0 1.0 0
P28 12.0 6.0 26.0 123.0 1.0 0
P29 17.0 8.0 23.0 97.0 1.0 0
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P30 | 90 [ 40 | 17.0 | 86.0 | 1.0 | 0

Fonte: Souza, 2009, p. 98.

A base de dados é limitada devido a disponibilidade de informagdes, mas, no entanto
o0s cadigos foram desenvolvidos assumindo que bases de dados de maior porte poderiam estar

disponiveis.

A Fig. 6.1 apresenta um esquema dos blocos de construgéo.

Figura 6.1 - Esquema dos blocos de construgéo
Fonte: ONIP, 2008.

6.2.1 Implementando o Modulo Agrupador SOM

Para a definicdo automaética das familias presentes no histérico foi utilizada a SOM
Toolbox, uma implementacdo do mapa auto-organizavel de Kohonen em Matlab®. Esta
toolbox (Pacote de trabalho) € de dominio pablico e pode ser encontrada para instalagdo no
endereco: http/www.cis.hut.fiprojects’somtoolbox/.
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Esta toolbox pode ser utilizada para pré-processamento dos dados, inicializacdo e
treinamento do mapa auto-organizavel em vérias topologias e visualizacdo dos dados e do
mapa apds o treinamento. No aprendizado ndo supervisionado a rede “analisa” os padroes,
regularidades e correlac@es para agrupar o conjunto de dados em classes (Clusters).

A partir da matriz ‘Blocks’ (Ver tabela. 6.1) o conjunto de dados é normalizado e
adicionam-se rdtulos a eles. Estes rotulos ndo serdo utilizados nas fases de treinamento do
mapa, mas serao utilizados na visualizacao dos resultados.

Inicializacdo: Foram criadas redes SOM para cada experimento, onde os vetores de
pesos sdo inicializados primeiramente com um algoritmo linear ao longo dos dois maiores
autovetores, se isto ndo pode ser feito (autovetores ndo podem ser calculados) a inicializacdo
dos vetores de pesos é feita com pequenos valores aleatorios.

Normalizacao: ¢ feito um pré-processamento nos dados para a sua correta utilizacéo
pela SOM, conforme descrito no capitulo 5.

Treinamento da SOM: A rede SOM realiza 0 agrupamento dos produtos através da
sua capacidade de reducdo de dimensionalidade. Neste estudo de caso, as caracteristicas de
cada elemento a ser classificado apresenta dimensdo RP=°, os quais serdo serdo apresentados a
rede SOM com neurdnios dispostos em uma topologia no espaco R? (Fig. 6.2). Tal técnica
permite eliminar parte da informacéo redundante em cada dimenséo.

O mapa resultante, mapa 3 de matriz [6 6], agrupou as diversas familias de blocos a
partir de seus atributos de comprimento de solda (na horizontal e na vertical), peso, volume,
namero de painéis e nimero de submontagens. Rotulando as BMUs com os rétulos dos dados
(Bloco ID).

Uma vez que temos mais neurdnios do que dados, muitos dos neurdnios ndo venceram
nunca (ndo sdo BMUs de nenhum dado), ndo temos 30 neurbnios rotulados no mapa, o que
nos leva a concluir que alguns neurénios foram BMUs para varios dados. Isto é possivel de se
observar pela frequéncia que cada dado ocorreu. O resultado obtido:

Mapa3 =[6 6]
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B19
B19(1)

B16
B16(1)
B17(1)

Figura 6.2 - BMU com o n° de vezes que o dado ocorreu
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

Este mapa (Fig. 6.2) nos mostra as BMUs rotuladas com o rétulo do dado para qual ela
é BMU, adicionado do nimero de vezes que isto aconteceu (entre parénteses).

Sensibilidade do Método ao numero de Neur6nios e a relacdo de vizinhanga: Para
verificar a influéncia do nimero de neurdnios do mapa nos resultados, inicializamos o mapa
com 4 tamanhos diferentes: um calculado conforme heuristica da ferramenta, um mapa menor

e dois mapas maiores do que o padrdo da toolbox, conforme mostrado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Mapas representativos do Banco de Dados

Mapal =[5 5] Mapa2 =[5 6]

B14(1) B12(1)
B15(1) B13(1)

B19(1)

B10(1)
B20(1) B11(1)

B8(1)

B10(1)
B11(1) B6(1)
B12(1) B7(1
B13(1)

B16(1)
B17(1)

B16(1)
B17(1)
B18(1)

B1(1)
B8(1)
BI(1)
B14(1)
B15(1)
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Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

E para cada tamanho de mapa foi testada a relacdo de vizinhanca retangular e

hexagonal.

Tabela 6.3 — Erros médios de Quantizacao e Topogréafico
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Analisando a Tabela 6.3, optou-se por uma estrutura de vizinhanca hexagonal, ja que
ndo houve variacdo significativa nos resultados aproximados dos dados de QE e TE em
relacdo a vizinhanca hexagonal ou retangular.

Observa-se ainda que a medida que os mapas vao ficando maiores 0 erro médio de
quantizagdo (QE), que corresponde & média das distancias entre cada vetor de dados v, e 0
correspondente vetor de pesos do neur6nio BMU, cai significativamente. Induzindo-nos a
concluir que quanto maior o numero de neurénios maior sua capacidade de representar o
conjunto de dados. Mas esta assertiva ndo € verdadeira, ja que se arranjo possuir um numero
muito grande de neurdnios, pode ocorrer de 0s neurdnios posicionarem-se praticamente sobre
0s objetos a serem representados como pode ser observado nos mapas 4 e 5 da tabela acima .
A segunda medida a ser avaliada para a escolha do melhor mapa é o Erro Topografico (TE),
gue quantifica a capacidade do mapa de representar a topologia dos dados de entrada. Pode-se
observar nos mapas 2,4 e 5 que esta representacdo tende a zero desclassificando estes mapas
para analise. O correto é encontrar a melhor relacdo entre QE x TE para analise dos dados,
tanto o mapa 1 como o mapa 3 apresenta uma boa relacdo entre estas medidas. Mas o0 mapa 3
apresenta um maior compromisso com a representacdo da topologia dos dados de entrada
(TE) e a média das distancias entre cada vetor de dados v, e o0 correspondente vetor de pesos
do neurénio (QE), que apresenta neste mapa um melhor valor. Entdo escolhemos o mapa 3
para realizar os demais testes.

Sensibilidade do Método a somtoolbox: Uma das principais funcdes do toolbox e
também muito utilizada é a “som_make”. E uma fungio basica que cria, inicializa e treina um
SOM com parametros default e em duas fases: a primeira fase € a de ordenacdo do mapa e a
segunda é a fase de convergéncia.

Com esta linha de codigo os seguintes pardmetros sdo utilizados: algoritmo de
treinamento (batch), funcdo de inicializacdo (lininit), topologia dos neur6nios (grade),
formato de vizinhanga (hexagonal), funcédo de vizinhanga (gaussiana), fungdo para decréscimo
da taxa de aprendizagem (inversa), raio inicial (1’8 do maior lado do mapa), raio final (valor
padrdo ¢ 1, mas se for uma fase de ordenamento, o raio final corresponde a 1/4 do raio inicial),
duracdo do treinamento (na fase de ordenamento € de 10 vezes a razdo entre numero de
unidades e quantidade de dados e se for na fase de convergéncia o valor é 40 vezes esta
mesma razao).

A funcdo som_make foi utilizada para inicializagédo e treinamento da rede. Para
entender o processo de clusterizacdo, pode ser Gtil olhar para a Matriz U (Fig. 6.3). A Matriz

U nada mais é do que a matriz de distancias entre cada unidade (neurdnio) do mapa e seus
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vizinhos. Ao observarmos a matriz no plano 2D, ou ainda, a superficie formada por ela em

3D, podemos identificar regides de agrupamento (vales) separadas umas das outras por picos.

Blocos-Matriz-30

U-matrix
206
‘ ;
{q “ ;::I
a

1 %

Blocos-Matnz-30 Blocos-Matriz-30

Figura 6.3 - Matriz U- 2D e 3D
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

Um dos usos da Matriz U é servir como ponto de partida para o algoritmo de
clusterizacdo. Pois ela representa a distancia entre cada neurdnio e seus vizinhos, percebe-se
que cada vez que ha um pico, significa que os neurénios em cada um dos vales estdo muito
distantes uns dos outros. Indicando muito provavelmente que cada vale representa uma classe
distinta e o pico é justamente a separacao entre estas duas classes.

Outra forma de correlacdo disponivel sdo os planos de cada um dos atributos, que nos
possibilita fazer uma anélise da correlagdo positiva e correlacdo negativa entre os atributos.
Enquanto a correlagdo positiva é dada pelo mesmo padrdo de cores, correlagdo negativa pode
ser percebida por um padrdo de cores invertido.

Observando a Fig. 6.4, percebe-se que as variaveis “Peso” e ‘“N° de Painéis”
apresentam uma correlacdo negativa (padrdo de cor invertido). Outra variavel que apresenta
correlagéo negativa ¢ “N° de Submontagens”. Ja as variaveis “CS* na posi¢ao”, “CS* Vert” e
“Volume”, sao exemplos de correlagao positiva. Todas estas correlagdes podem ser calculadas

numericamente, mas sao extremamente faceis de perceber graficamente.



Capitulo 6 — Estudo de caso testes e validagéo P&gina 95 de 113

i CS*na posicéo CS* Vert
{ , | B
| [ ]
$ 9 |
R
Peso (f) N° de Painéis

o o

N° de Submontagens

.

0
I

Figura 6.4 - Correlacdo dos planos de cada um dos atributos
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

Para este estudo foi utilizado o algoritmo de validacdo cruzada leave-one-out (LOO)
para calcular os acertos dos modelos de redes neurais artificiais no processo de clusterizacdo
(Burnham; Anderson, 2004), com a utilizacdo da funcdo som_supervised do toolbox. Que a
partir dos dados de treinamento produzidos pela som_make adiciona uma matriz codificada 1-
de-N para os dados originais com base na informacdo de classe no campo de rotulos. A
dimensdo dos vetores ap0s o0 processo é (a dimensao antiga + nimero de classes diferentes).
No algoritmo LOO, N -1 exemplos sdo usados para treinar o modelo, e este é validado
testando-o sobre o exemplo deixado de fora. O experimento é repetido para um total de N
vezes, cada vez deixando de fora um exemplo diferente para a validagdo (Burnham;

Anderson, 2004). Como resultado obtemos o0 mapa da (Fig. 6.5).
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BO(1)
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Figura 6.5 - Clusterizacéo dos dados
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

O 3° passo é usarmos 0 mapa resultante, que define o nimero ideal de classes Tabela

6.4 como entrada no algoritmo de classificacdo Backpropagation.

Tabela 6.4 - Nimero ideal de Classes

CLASSES BLOCOS NUMERO DE
ELEMENTOS

1 B23, 24, 25, 26, 27, 28, 29 e 30 8

2 B2, 3,4,5,19, 20,21 e 22 8

3 B1,6,7,8,9, 10,11, 12, 13, 14, 15,16, 17 e 18 14

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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O numero ideal de classes est4d associado com o numero de linhas de producdo
especificas que serdo planejadas para implementacdo de um projeto. Pode-se também fixar o
numero de classes para determinada familia de produtos de acordo com 0S recursos
produtivos existentes, mas € um problema diferente ja abordado em outros estudos (Souza,

2009) e ndo esta considerado no objetivo deste trabalho.

6.2.2 Classificador: Algoritmo Backpropagation

A partir da definicdo do numero ideal de classes, conforme Tabela 6.4, é utilizado o
modelo de rede neural MLP-BP para treinamento dos dados, ap6s a validacdo da RN para um
conjunto de dados especifico, é necessario que sejam salvos sua topologia e seus principais
parametros de conexdo. Feito isso, é possivel classificar qualquer novo conjunto de dados sem
esforgo adicional de treinamento e validag&o.

Os dados de entrada utilizados foram os mesmos do modelo de rede neural SOM-
Kohonen, aprendizado ndo-supervisionado (Tabela 6.1). Os dados foram utilizados na

proporcao de 70% para treinamento, 15% para teste e 15% para validacéo da rede.

A Implementagéo da MLP no MatLab:

Inicializacdo: Conforme visto no capitulo 5, 0s pesos das conexdes entre as camadas
da rede serdo inicializados com valores aleatorios e pequenos para que se evite a saturacao da
funcdo de ativacao e a conseqliente incapacidade de realizar a aprendizagem.

O algoritmo de treinamento é o gradiente descendente ‘traingd’, a fungdo de
ativacdo e de saida é a tangente hiperbdlica sigmoide‘tansig’. Para avaliagdo de
desempenho foram observados os valores de erro médio quadratico (MSE-Mean Square
Error).

Os dados foram normalizados para intervalos entre [-1 1]. As variaveis normalizadas
transformadas foram utilizadas nos modelos porque representam o conjunto de dados de uma

forma mais simples e efetiva.
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Figura 6.6 - Rede Neural MLP-BP
Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

Topologia da Rede. O modelo de rede neural (Fig. 6.6) utilizado foi configurado com
D=6 neurdnios na camada de entrada, uma camada oculta testada com m = 5,10,15 e 20
neurdnios respectivamente,sendo esta camada definida conforme a avaliacdo dos resultados
obtidos para a melhor topologia para o treinamento, testes e validacéo da rede. E uma camada
de saida com ‘n’ = 3 neurdnios de acordo com a defini¢do do numero ideal de classes obtidas
pelo modelo de RN SOM-Kohonen.

Taxa de Aprendizado. A rede foi testada com taxas de aprendizagem de 0,1, 0,05 e
0,01 respectivamente.

Sensibilidade da MLP ao numero de neurénios na camada escondida. Foram
realizados um conjunto de testes onde a MLP foi treinada com diferente numero de neurdnios
na camada escondida, descritos a seguir:

REDE 01 - 5 neurénios na camada escondida. Foram realizados 3 experimentos cada
qual com diferentes taxas de aprendizado: 0.1, 0.05 e 0.01. Fung&o de treinamento: Algoritmo
backpropagation gradiente descendente ‘traingd’; Funcdo de Aprendizagem e¢ Adaptagdo:
algoritmo descendente com momentum dos pesos e funcdo de aprendizagem dos bias,
‘learngdm’.

A Tabela 6.5 apresenta um resumo do comportamento da MLP frente ao aprendizado e
reconhecimento. A Tabela 6.6 resume os resultados obtidos frente as diferentes taxas de
aprendizado. E possivel observar que a rede tem capacidade de aprender.



Capitulo 6 — Estudo de caso testes e validagéo

Tabela 6.5 - Comportamento da MLP frente ao aprendizado

Pagina 99 de 113

Resultados para a Rede 01

Sensibilidade da rede MLP a 05 neur6nios na camada escondida

Taxa de MSE Epocas Validacdes
Aprendizado
0,01 0,0178 10.000 0
0,05 0,00159 10.000 0
0,1 0,663 163 iteracGes de 10.000 6

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

Tabela 6.6 - Resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado na Rede 01

BLOCOS METAS SAIDAS - Tx. 0,01 SAIDAS - Tx. 0,05 SAIDAS -Tx. 0,1

B1 1 -1 -1 0.9689 -0.7725 -0.9014 0.9876 -0.9463 -0.9995 | 0.2379 -0.7815 -0.9954
B2 11 -1 -0.9139 0.8627 -0.9545 | -0.9694 0.8894 -0.9290 | -0.4804 -0.8800 -0.9973
B3 11 -1 -0.9139 0.8627 -0.9545 | -0.9694 0.8894 -0.9290 | -0.4804 -0.8800 -0.9973
B4 11 -1 -0.8097 0.6964 -0.9611 | -0.6078 0.2270 -0.9731 | -0.0083 -0.7828 -0.9959
B5 11 -1 -0.8097 0.6964 -0.9611 | -0.6078 0.2270 -0.9731 | -0.0083 -0.7828 -0.9959
B6 1 -1 -1 0.5631 -0.6558 -0.9794 0.9127 -0.9270 -0.9984 | 0.0916 -0.3746 -0.9697
B7 1 -1 -1 0.5631 -0.6558 -0.9794 0.9127 -0.9270 -0.9984 | 0.0916 -0.3746 -0.9697
B8 1 -1 -1 0.9524 -0.9639 -0.9845 0.9972 -0.9998 -0.9718 | 0.8540 -0.7223 -0.9467
B9 1 -1 -1 0.9524 -0.9639 -0.9845 0.9972 -0.9998 -0.9718 | 0.8540 -0.7223 -0.9467
B10 1 -1 -1 0.9914 -0.9680 -0.9721 0.9904 -0.9740 -0.9992 | 0.9405 -0.9225 -0.9689
B11l 1 -1 -1 0.9992 -0.9939 -0.9689 0.9962 -0.9933 -0.9989 | 0.9457 -0.9134 -0.9701
B12 1 -1 -1 0.9998 -0.9978 -0.9688 0.9960 -0.9823 -0.9996 | 0.9609 -0.9260 -0.9606
B13 1 -1 -1 0.9998 -0.9978 -0.9688 0.9960 -0.9823 -0.9996 | 0.9609 -0.9260 -0.9606
B14 1 -1 -1 0.9990 -0.9394 -0.9133 0.9647 -0.8751 -0.9999 | 0.7677 -0.7508 -0.9063
B15 1 -1 -1 1.0000 -0.9997 -0.8581 0.9965 -0.9762 -0.9998 | 0.7070 -0.8159 -0.8589
B16 1 -1 -1 0.8777 -0.8963 -0.9847 0.9938 -0.9991 -0.9892 | 0.7371 -0.5736 -0.8841
B17 1 -1 -1 0.8777 -0.8963 -0.9847 0.9938 -0.9991 -0.9892 | 0.7371 -0.5736 -0.8841
B18 1 -1 -1 0.8696 -0.8857 -0.9851 0.9932 -0.9967 -0.9972 | 0.7332 -0.5289 -0.9227
B19 101 -1 -0.9707 0.9864 -0.9851 | -0.9846 0.9997 -1.0000 | -0.9037 0.8782 -0.9922
B20 101 -1 -0.7835 0.7521 -0.9769 | -0.9063 0.9485 -0.9992 | -0.4792 -0.0693 -0.9904
B21 101 -1 -0.9757 0.9864 -0.9851 | -0.9956 0.9998 -1.0000 | -0.6963 0.5585 -0.9922
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B22 11 -1 -0.6386 0.7918 -0.9896 | -0.9206 0.9272 -1.0000 | 0.3818 0.4836 -0.8797
B23 10101 -0.9301 -0.8522 0.9528 | -0.9725 -0.9530 0.9508 | -0.9309 -0.8509 -0.9994
B24 10101 -0.9491 -0.8880 0.9792 | -0.9752 -0.9635 0.9666 | -0.9636 -0.7309 -0.9997
B25 10101 -0.9491 -0.9042 0.9862 | -0.9754 -0.9661 0.9696 | -0.9553 -0.8640 -0.9994
B26 -1 -1 01 -0.9272 -0.9396 0.9860 | -0.9763 -0.9678 0.9719 | -0.9789 -0.6108 -0.9997
B27 -1 -1 01 -0.9301 -0.8522 0.9528 | -0.9725 -0.9530 0.9508 | -0.9309 -0.8509 -0.9994
B28 -1 -1 1 -0.9491 -0.8880 0.9792 | -0.9752 -0.9635 0.9666 | -0.9636 -0.7309 -0.9997
B29 -1 -1 1 -0.9491 -0.9042 0.9862 | -0.9754 -0.9661 0.9696 | -0.9553 -0.8640 -0.9994
B30 -1 -1 1 -0.9272 -0.9396 0.9860 | -0.9763 -0.9678 0.9719 | -0.9789 -0.6108 -0.9997

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.

REDE 02 — 10 neurénios na camada escondida. Foram realizados 3 experimentos
cada qual com diferentes taxas de aprendizado: 0.1, 0.05 e 0.001. A Tabela 6.7 apresenta um
resumo do comportamento da MLP frente ao aprendizado e reconhecimento. A Tabela 6.8
resume os resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado.

Parametros —

Funcéo de treinamento: Algoritmo backpropagation gradiente descendente ‘traingd’;

Funcdo de Aprendizagem e Adaptacdo: algoritmo descendente com momentum dos

pesos e funcdo de aprendizagem dos bias, ‘learngdm’.

Tabela 6.7 - Comportamento da MLP frente ao aprendizado

Resultados para a Rede 02

Sensibilidade da rede MLP a 10 neurdnios na camada escondida

Taxa de MSE Epocas Validagoes
Aprendizado
0,01 0,0126 9197 iteragBes de 10.000 6
0,05 0,226 146 iteracOes de 10.000 6
0,1 0,000697 | 10.000 iteracoes de 10.000 0

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.




Capitulo 6 — Estudo de caso testes e validagéo

Pagina 101 de 113

Tabela 6.8 - Resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado na Rede 02

BLOCOS METAS SAIDAS - Tx.0,01 SAIDAS - Tx.0,05 SAIDAS - Tx.0,1
Bl 1 -1 -1 0.9547 -0.8657 -0.9324 0.7646 -0.6712 -0.8618 0.9751 -0.9663 -0.9982
B2 -1 1 -1| -0.7686 0.7794 -0.9128 -0.3292 -0.4590 -0.7209 -0.9946 0.9813 -0.9735
B3 -1 1 -1| -0.7686 0.7794 -0.9128 -0.3292 -0.4590 -0.7209 -0.9946 0.9813 -0.9735
B4 11 -1 0.3210 -0.3153 -0.9326 0.0717 -0.3896 -0.7532 -0.9672  0.9542 -0.9900
B5 11 -1 0.3210 -0.3153 -0.9326 0.0717 -0.3896 -0.7532 -0.9672 0.9542 -0.9900
B6 1 -1 -1 0.7174 -0.8066 -0.9494 0.0510 -0.1049 -0.8393 0.9196 -0.9143 -0.9974
B7 1 -1 -1 0.7174 -0.8066 -0.9494 0.0510 -0.1049 -0.8393 0.9196 -0.9143 -0.9974
B8 1 -1 -1 0.9998 -0.9999 -0.9900 0.7197 -0.7889 -0.8913 0.9999 -1.0000 -0.9950
B9 1 -1 -1 0.9998 -0.9999 -0.9900 0.7197 -0.7889 -0.8913 0.9999 -1.0000 -0.9950
B10 1 -1 -1 0.9987 -0.9988 -0.9872 0.6318 -0.8459 -0.8465 0.9839 -0.9994 -0.9912
Bl1 1 -1 -1 0.9998 -0.9998 -0.9841 0.7733 -0.8653 -0.8418 0.9991 -1.0000 -0.9912
B12 1 -1 -1 0.9998 -0.9998 -0.9919 0.6903 -0.8999 -0.8845 0.9983 -1.0000 -0.9950
B13 1 -1 -1 0.9998 -0.9998 -0.9919 0.6903 -0.8999 -0.8845 0.9983 -1.0000 -0.9950
B14 1 -1 -1 0.8545 -0.8761 -0.9977 -0.1049 0.0293 -0.8617 0.9815 -0.9840 -0.9969
B15 1 -1 -1 0.9992 -0.9990 -0.9944 0.7743 -0.3519 -0.9166 0.9980 -0.9998 -0.9951
B16 1 -1 -1 0.9953 -0.9965 -0.9840 0.4198 -0.4453 -0.9335 0.9976 -0.9987 -0.9984
B17 1 -1 -1 0.9953 -0.9965 -0.9840 0.4198 -0.4453 -0.9335 0.9976 -0.9987 -0.9984
B18 1 -1 -1 0.9959 -0.9972 -0.9830 0.4521 -0.3673 -0.9310 0.9983 -0.9986 -0.9990
B19 -1 1 -1| -0.9882 0.9995 -0.9591 -0.6514 0.6751 -0.8823 -0.9948 0.9994 -0.9945
B20 -1 1 -1| -0.7390 0.7761 -0.9641 -0.0498 -0.0625 -0.8159 -0.9422 0.9515 -0.9921
B21 -1 1 -1| -0.9880 0.9968 -0.9716 -0.2096 0.2119 -0.9039 -0.9906 0.9988 -0.9985
B22 -1 1 -1| -0.7307 0.8127 -0.9779 0.0326 -0.0834 -0.9623 -0.9570 0.9452 -0.9927
B23 -1 -1 01 -0.8236 -0.9239 0.6338 -0.9252 -0.7127 0.6948 -0.9976 -0.9605 0.9719
B24 10101 -0.9441 -0.9051 0.9178 -0.9553 -0.6909 0.8075 -0.9978 -0.9607 0.9876
B25 10101 -0.9410 -0.9412 0.9321 -0.9685 -0.8644 0.8742 -0.9970 -0.9943 0.9984
B26 10101 -0.9737 -0.9561 0.9649 -0.9725 -0.8446 0.8796 -0.9879 -0.9987 0.9989
B27 10101 -0.8236 -0.9239 0.6338 -0.9252 -0.7127 0.6948 -0.9976 -0.9605 0.9719
B28 10101 -0.9441 -0.9051 0.9178 -0.9553 -0.6909 0.8075 -0.9978 -0.9607 0.9876
B29 10101 -0.9410 -0.9412 0.9321 -0.9685 -0.8644 0.8742 -0.9970 -0.9943 0.9984
B30 10101 -0.9737 -0.9561 0.9649 -0.9725 -0.8446 0.8796 -0.9879 -0.9987 0.9989

Fonte:

Barafiano, 2011, Rio Grande.




Capitulo 6 — Estudo de caso testes e validagao P&gina 102 de 113

REDE 03 — 15 neurdnios na camada escondida. Foram realizados 3 experimentos cada qual
com diferentes taxas de aprendizado: 0.1, 0.05 e 0.01. A Tabela 6.9 e 6.10 apresentam um
resumo do comportamento da MLP frente ao aprendizado e reconhecimento. A Tabela 6.11
resume os resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado.
Parametros —
Funcéo de treinamento: Algoritmo backpropagation gradiente descendente ‘traingd’;
Funcdo de Aprendizagem e Adaptacdo: algoritmo descendente com momentum dos

pesos e funcdo de aprendizagem dos bias, ‘learngdm’.

Tabela 6.9 - Comportamento da MLP frente ao aprendizado

Resultados para a Rede 03

Sensibilidade da rede MLP a 15 neurdnios na camada escondida

Taxa de MSE Epocas ValidacGes
Aprendizado
0,01 0,766 568 iteracdes de 10.000 0
0,05 0,122 122 iteragdes de 10.000 6

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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Resultados para a Rede 03

Sensibilidade da rede MLP a 15 neurdnios ha camada escondida e taxa de aprendizado de 0,1

MSE Epocas DESEMPENHO DA REDE (MSE) - ESTADO DE Validacdes
TREINAMENTO DA REDE
0,00216 3459 e G Vkon P U5 5 . 6
iteracdes EQ““
e =
10.000 | * .

(mse;

Mean Squared Error

| | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3459 Epochs

Gradient = 0.0030323, at epoch 3459
10
I T

Validation Checks = 6, at epoch 3459
6
T T

3459 Epochs

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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Tabela 6.11 - Resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado na Rede 03

BLOCOS |METAS SAIDAS - Tx.0.01 SAIDAS - Tx.0,05 SAIDAS -Tx. 0,1

Bl 1 -1 -1 0.7311 -0.9643 -0.9411 0.2197 -0.8249 -0.8739 0.8174 -0.9588 -0.9526
B2 11 -1 -0.5860 -0.9979 -0.9993 -0.4548 0.2555 -0.8735 -0.9870 0.9816 -0.9946
B3 11 -1 -0.5860 -0.9979 -0.9993 -0.4548 0.2555 -0.8735 -0.9870 0.9816 -0.9946
B4 11 -1 -0.5160 -0.9978 -0.9993 -0.3950 0.0508 -0.8886 -0.9038 0.9081 -0.9952
B5 11 -1 -0.5160 -0.9978 -0.9993 -0.3950 0.0508 -0.8886 -0.9038 0.9081 -0.9952
B6 1 -1 -1 -0.7683 -0.9995 -0.9989 0.1924 -0.1058 -0.9607 0.8400 -0.8533 -0.9926
B7 1 -1 -1 -0.7683 -0.9995 -0.9989 0.1924 -0.1058 -0.9607 0.8400 -0.8533 -0.9926
B8 1 -1 -1 0.8318 -0.9930 -0.9948 0.7362 -0.8817 -0.7834 0.9995 -0.9994 -0.9944
B9 1 -1 -1 0.8318 -0.9930 -0.9948 0.7362 -0.8817 -0.7834 0.9995 -0.9994 -0.9944
B10 1 -1 -1 0.6754 -0.9847 -0.9977 0.4511 -0.8340 -0.8764 0.9456 -0.9498 -0.9891
B11 1 -1 -1 0.8766 -0.9615 -0.9884 0.6097 -0.9421 -0.8875 0.9982 -0.9991 -0.9668
B12 1 -1 -1 0.8309 -0.9711 -0.9946 0.6464 -0.9283 -0.8999 0.9944 -0.9933 -0.9887
B13 1 -1 -1 0.8309 -0.9711 -0.9946 0.6464 -0.9283 -0.8999 0.9944 -0.9933 -0.9887
B14 1 -1 -1 0.8843 -0.9492 -0.9934 0.9284 -0.5080 -0.8762 0.8941 -0.2060 -0.9997
B15 1 -1 -1 0.9961 -0.6585 -0.7459 0.9698 -0.9333 -0.9248 0.9964 -0.9295 -0.9989
B16 1 -1 -1 0.4021 -0.9973 -0.9954 0.8155 -0.6879 -0.9220 0.9964 -0.9917 -0.9967
B17 1 -1 -1 0.4021 -0.9973 -0.9954 0.8155 -0.6879 -0.9220 0.9964 -0.9917 -0.9967
B18 1 -1 -1 0.3649 -0.9973 -0.9954 0.6887 -0.6755 -0.9123 0.9976 -0.9950 -0.9970
B19 11 -1 -0.6092 -0.9927 -0.9888 0.5822 0.7523 -0.9940 -0.9970 0.9998 -0.9969
B20 11 -1 -0.8454 -0.9995 -0.9992 -0.2369 0.2875 -0.9698 -0.9117 0.9124 -0.9930
B21 11 -1 -0.8576 -0.9994 -0.9984 0.0951 0.6584 -0.9898 -0.9901 0.9977 -0.9963
B22 11 -1 -0.4856 -0.9992 -0.9977 0.9231 0.1591 -0.9803 -0.8970 0.9006 -0.9575
B23 -1 -1 1 -0.9254 -0.9993 -0.9995 -0.9427 -0.7993 0.7244 -0.9663 -0.9990 0.9637
B24 -1 -1 1 -0.9354 -0.9996 -0.9996 -0.9584 -0.7604 0.8498 -0.9994 -0.9743 0.9946
B25 -1 -1 1 -0.9615 -0.9988 -0.9991 -0.9606 -0.9607 0.7962 -0.9981 -0.9980 0.9978
B26 -1 -1 1 -0.9665 -0.9995 -0.9993 -0.8869 -0.9550 0.8822 -0.9996 -0.9858 0.9976
B27 -1 -1 1 -0.9254 -0.9993 -0.9995 -0.9427 -0.7993 0.7244 -0.9663 -0.9990 0.9637
B28 10101 -0.9354 -0.9996 -0.9996 -0.9584 -0.7604 0.8498 -0.9994 -0.9743 0.9946
B29 10101 -0.9615 -0.9988 -0.9991 -0.9606 -0.9607 0.7962 -0.9981 -0.9980 0.9978
B30 10101 -0.9665 -0.9995 -0.9993 -0.8869 -0.9550 0.8822 -0.9996 -0.9858 0.9976

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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REDE 04 - 20 neur6nios na camada escondida. Foram realizados 3 experimentos cada qual
com diferentes taxas de aprendizado: 0.1, 0.05 e 0.01. A Tabela 6.12 apresenta um resumo do
comportamento da MLP frente ao aprendizado e reconhecimento. A Tabela 6.13 resume 0s
resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado.
Parametros —
Funcéo de treinamento: Algoritmo backpropagation gradiente descendente ‘traingd’;
Funcdo de Aprendizagem e Adaptacdo: algoritmo descendente com momentum dos

pesos e funcdo de aprendizagem dos bias, ‘learngdm’.

Tabela 6.12 - Comportamento da MLP frente ao aprendizado

Resultados para a Rede 04

Sensibilidade da rede MLP a 20 neurdénios na camada escondida

Taxa de MSE Epocas Validagdes
Aprendizado

0,01 0,389 520 iteragdes de 10.000 épocas 6
0,05 0,00109 10.000 iteragdes 0
0,1 0,000168 10.000 iteragdes 0

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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Tabela 6.13 - Resultados obtidos frente as diferentes taxas de aprendizado na Rede 04

BLOCOS| METAS SAIDAS - Tx.0,01 SAIDAS - Tx.0,05 SAIDAS - Tx.0,1

Bl 1 -1 -1 0.9764 0.4854 -0.8450 | 0.9915 -0.9792 -0.9958 | 0.9712 -0.9727 -0.9905
B2 -1 1 -1 | 09765 0.5589 -0.7617 | -0.9966 0.9968 -0.9906 | -0.9909 0.9868 -0.9876
B3 -1 1 -1 | 09765 0.5589 -0.7617 | -0.9966 0.9968 -0.9906 | -0.9909 0.9868 -0.9876
B4 -1 1 -1 | 09652 0.3250 -0.8919 | -0.9560 0.9540 -0.9931 | -0.9634 0.9617 -0.9929
B5 -1 1 -1 | 09652 0.3250 -0.8919 | -0.9560 0.9540 -0.9931 | -0.9634 0.9617 -0.9929
B6 1 -1 -1 0.7923 -0.1816 -0.8410 | 0.8959 -0.8940 -0.9909 | -0.9704 0.9666 -0.9978
B7 1 -1 -1 0.7923 -0.1816 -0.8410 | 0.8959 -0.8940 -0.9909 | -0.9704 0.9666 -0.9978
B8 1 -1 -1 0.3923 -0.9262 -0.7834 | 0.9990 -0.9995 -0.9678 | 0.9994 -0.9990 -0.9987
B9 1 -1 -1 0.3923 -0.9262 -0.7834 | 0.9990 -0.9995 -0.9678 | 0.9994 -0.9990 -0.9987
B10 1 -1 -1 0.8415 -0.6991 -0.6683 | 0.9645 -0.9703 -0.9879 | 0.9795 -0.9899 -0.9898
B11l 1 -1 -1 0.9112 -0.7363 -0.6439 | 0.9998 -0.9996 -0.9957 | 0.9957 -0.9978 -0.9890
B12 1 -1 -1 0.9254 -0.8780 -0.3192 | 0.9945 -0.9958 -0.9894 | 0.9980 -0.9986 -0.9941
B13 1 -1 -1 0.9254 -0.8780 -0.3192 | 0.9945 -0.9958 -0.9894 | 0.9980 -0.9986 -0.9941
B14 1 -1 -1 0.9707 -0.8779 -0.0004 | 0.9707 -0.9688 -0.9920 | 0.9992 -0.9987 -0.9989
B15 1 -1 -1 0.9890 -0.9456 0.3370 | 0.9749 -0.9853 -0.9920 | 0.9995 -0.9983 -0.9958
B16 1 -1 -1 0.4839 -0.6780 -0.8160 | 0.9949 -0.9985 -0.9746 | 0.9851 -0.9830 -0.9990
B17 1 -1 -1 0.4839 -0.6780 -0.8160 | 0.9949 -0.9985 -0.9746 | 0.9851 -0.9830 -0.9990
B18 1 -1 -1 0.6008 -0.7269 -0.8111 | 0.9975 -0.9983 -0.9880 | 0.9878 -0.9796 -0.9992
B19 -1 1 -1 | 09594 0.8280 -0.8839 | -0.9489 0.9982 -0.9960 | -0.9963 0.9945 -0.9895
B20 -1 1 -1 | 009355 0.0522 -0.8467 | -0.9268 0.9307 -0.9910 | -0.9914 0.9927 -0.9977
B21 -1 1 -1 | 09377 04593 -0.8946 | -0.9884 0.9970 -0.9972 | -0.9993 0.9996 -0.9983
B22 -1 1 -1 | 03106 0.2532 -0.8468 | -0.9427 0.9295 -0.9789 | -0.9832 0.9798 -0.9984
B23 -1 -1 1 | -0.6135 -0.8661 0.4670 | -0.9747 -0.9857 0.9663 | -0.9945 -0.9604 0.9399
B24 -1 -1 1 | -0.8640 -0.8117 0.6649 | -0.9875 -0.9818 0.9840 | -0.9986 -0.9842 0.9868
B25 -1 -1 1 | -09658 -0.9678 0.8632 | -0.9895 -0.9939 0.9950 | -0.9966 -0.9987 0.9989
B26 -1 -1 1] -09695 -0.9435 0.8084 | -0.9925 -0.9872 0.9940 | -0.9933 -0.9993 0.9996
B27 -1 -1 1| -06135 -0.8661 0.4670 | -0.9747 -0.9857 0.9663 | -0.9945 -0.9604 0.9399
B28 -1 -1 1 | -0.8640 -0.8117 0.6649 | -0.9875 -0.9818 0.9840 | -0.9986 -0.9842 0.9868
B29 -1 -1 1 | -0.9658 -0.9678 0.8632 | -0.9895 -0.9939 0.9950 | -0.9966 -0.9987 0.9989
B30 -1 -1 1 | -0.9695 -0.9435 0.8084 | -0.9925 -0.9872 0.9940 | -0.9933 -0.9993 0.9996

Fonte: Barafiano, 2011, Rio Grande.
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6.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados um conjunto de testes onde a metodologia
apresentada no capitulo 5 foi aplicada. A metodologia foi implementada através da ferramenta
Matlab. Os testes sdo baseados em um histérico real de informacGes estruturais de blocos de
um navio Suezmax. Uma etapa de obtengdo automatica das familias foi inicialmente realizada
com a rede SOM. Apos, de posse dos grupos, uma MLP foi desenvolvida de forma a
classificar o histdrico de bloco em uma das familias resultantes.

Varios testes com a rede SOM, verificando a sua sensibilidade frente a vérios
pardmetros, foram realizados. A melhor rede foi escolhida fornecendo o conjunto de familias
presentes no universo de entrada. A rede SOM forneceu a base de treinamento para o
historico de blocos. Cada bloco foi associado a uma familia.

Utilizou-se a rede MLP para aprender esta associa¢do. O avaliador de desempenho
utilizado para avaliar os resultados das redes neurais simuladas foi o MSE. A Tabela 6.9
apresenta 0 comportamento de suas saidas para o conjunto de treinamento, validacao e teste.
Uma vez finalizado o processo de aprendizado a rede escolhida € utilizada para classificacao.
A Tabela 6.10 apresenta a saida desta rede para o conjunto completo de blocos presentes no
histérico. Verifica-se que a rede classificou corretamente todos os elementos existentes,
incluindo aqueles utilizados para aprendizado, validacéo e teste.

Durante o treinamento, foram testadas varias topologias e taxas de aprendizado. Onde
0 MSE normalmente comega com valores altos e entdo decresce conforme aumenta o numero
de épocas. No final, 0 MSE se mantém praticamente constante e a rede neural converge.

Foi observado também o desempenho das redes a capacidade de generalizacdo, que
pode ser avaliada através dos exemplos de validacdo que ndo foram usados durante o
treinamento. Ja que quando uma rede € treinada excessivamente, a mesma pode perder a sua
capacidade de generalizacdo, conforme mostrado no capitulo 5. Este fenébmeno ¢ denominado
super treinamento (overfitting), aonde o erro durante os treinos sdo bastante pequenos, porém
podem ser grandes quando novos dados sdo apresentados a rede (Hou, 1998).

Desta forma para projetar uma RNA com bom poder de generalizagéo, utilizou-se um
conjunto de validacdo durante o processo de treinamento de forma a determinar qual
momento exato de se interromper 0 mesmo. Esse método conhecido como o método da

parada antecipada (Early Stopping), testa a rede com os dados de validagéo ap6s cada época.
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Nas diversas redes testadas a que obteve melhor capacidade de generalizagdo dos
dados apresentados foi a que apresenta a topologia de 15 neurdnios na camada oculta, taxa de
aprendizado (Ir) de 0,1, algoritmo de treinamento ‘traingd’, de aprendizagem ‘learngdm’ e
funcdo de ativacdo e de saida - tangente hiperbolica sigmoide‘tansig’ (Os demais valores ndo
citados sdo Default’s da ferramenta utilizada para treinamento, valida¢do e teste). Sendo a
parada da rede determinada pelo conjunto de validagdo na iteracdo 3459 de 10.000 épocas,
MSE de treinamento igual a 0,0030323, MSE de teste igual a 0,00216 e MSE de validagéo
igual a 0,036696. As demais arquiteturas de redes testadas apesar de apresentarem capacidade
de aprender, ndo atingiram com igual desempenho de forma simultdnea todos os objetivos
propostos pelo o algoritmo backpropagation.

A partir dos dados especificos presentes no historico, obteve-se a topologia e
parametros da melhor RN que classificou seus elementos. Esta pode ser usada para classificar

qualquer novo conjunto de dados sem esforco adicional de treinamento.



7. CONCLUSAO

Esta dissertacdo desenvolveu-se de forma a abordar melhores praticas gerenciais para
construcdo de navios com o uso de ferramentas de analise inteligente, norteando desta forma
novos conceitos tecnoldgicos para planejamento e gestdo da producdo na construcdo de
navios. De forma mais precisa foram estudados conceitos de producdo por familias de
produtos, tendo sido proposta uma metodologia para agrupamento e classificagdo automatica
de produtos intermediarios no processo de producdo de navios para um estaleiro.

Inicialmente foram apresentadas as diversas etapas de construcdo de um navio, com
especial atencdo na edificacdo estrutural do casco. Para que fosse possivel um maior
entendimento das peculiaridades da industria da construcdo naval foi apresentada a evolucéao
dos procedimentos de constru¢do de um navio e a divisdo das estruturas de trabalho com
enfoque no produto. Ainda foram abordados os conceitos de manufatura celular e a utilizacéo
da filosofia de tecnologias de grupo, com a insercdo do uso de simulacdo e inteligéncia
artificial para melhoria dos processos produtivos.

Num segundo momento sdo apresentadas técnicas inteligentes para agrupamento e
classificacdo de dados com o uso de redes neurais. Em detalhes foram apresentadas as
técnicas para agrupamento dos dados utilizando mapas auto-organizaveis de kohonen, e como
método de classificacdo dos dados as redes MLP-Backpropagation. Estas ferramentas
fundamentaram o desenvolvimento da proposta para agrupamento e classificacdo de familias
de produtos intermediarios, que foi testada e validada com o estudo de caso.

O principal objetivo deste trabalho foi utilizar os conhecimentos de planejamento e
gestdo da producdo na construgdo naval aliados a modernas técnicas gerenciais: clusterizacdo
e classificagdo de dados, com a utilizagdo de ferramentas de Inteligéncia artificial (RN),
permitindo desta forma novos entendimentos sobre as possibilidades existentes para
classificacdo de grandes conjuntos de dados dentro do ambiente produtivo.

Foi proposta uma metodologia totalmente baseada em redes neurais artificiais. Os
métodos utilizados fazem uso de Mapas Auto-organizaveis para obtencdo das principais
familias de produtos e Redes Multi-Camadas para a classificacdo automatica de novos blocos.
Os conceitos de SOM foram originalmente apropriados ao processo de defini¢do de grupos de
familias na construcdo naval, tendo sido especificados os requisitos de entrada e saida dos

sistemas envolvidos, frente as bases de dados presentes em um estaleiro.
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A metodologia foi implementada utilizando-se a ferramenta matematica MatLab e seu
toolbox associado a RNA. A proposta foi testada e validada com dados reais.

A sensibilidade da SOM e MLP a varios parametros foi analisada. Em todos os testes
as redes apresentaram resultados adequados. Os resultados da avaliagdo realizada validaram a
proposta, indicando a possibilidade de seu uso em situacdes reais de aplicagéo aos sistemas de
producdo de estaleiros, contribuindo para a adocdo da filosofia de tecnologia de grupo e
manufatura celular nos canteiros de obras.

Como trabalhos futuros podem ser citados:

(] A avaliacdo de outras técnicas de agrupamento e classificacdo, como por exemplo, o
WEKA (Disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka), que € uma colecdo de

algoritmos de aprendizagem de maquina para tarefas de mineracdo de dados.

(] A utilizacdo de um banco de dados com um maior numero de blocos e a implantacéo

deste modelo em um projeto real de trabalho, com analise préatica de resultados.

[J O uso de outras informacdes estruturais, bem como a busca automatica por métricas

caracteristicas dos grupos.
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