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Abstract The double-row layout problem (DRLP) consists in determining the location of facilities along both
sides of a central corridor, with the objective of minimizing the weighted sum of the distances between all pairs of
facilities. Facilities can be machines, work centers, manufacturing cells, building departments and robots in
manufacturing systems. This paper proposes a purely heuristic approach, based on Particle Swarm Optimization
(PSO) metaheuristic. To validate the proposed algorithm, it was submitted to computational tests with fifty-one
instances, including instances considered large and the results found show the PSO as an excellent approach for
DRLP having improved the known values for several instances available in the literature.

Resumo O problema de layout em linha dupla (DRLP) consiste em determinar a localiza¢do de facilidades ao
longo de ambos os lados de um corredor central, tendo como objetivo a minimizagdo da soma ponderada das
distancias entre todos os pares de facilidades. As facilidades podem ser maquinas, centros de trabalho, células de
manufatura, departamentos de um edificio e robds em sistemas de manufatura. Esse trabalho propde uma
abordagem puramente heuristica, baseada na meta-heuristica Particle Swarm Optimization (PSO). Para validar o
algoritmo proposto, o0 mesmo foi submetido a testes computacionais com cinquenta e uma instancias, incluindo
instancias consideradas de grande porte e os resultados encontrados mostram o PSO proposto como uma excelente
abordagem para o DRLP, tendo melhorado os valores conhecidos para diversas instancias disponiveis na literatura.
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1 Introducao

Uma caracteristica importante nos sistemas de manufatura modernos ¢ a flexibilidade do layout. A flexibilidade é
necessaria para garantir uma alta taxa de utiliza¢do devido ao grande valor de investimento nessas instalagdes. A
falta de flexibilidade torna as instalagdes ociosas quando ocorrem necessidades de reorganizar o layout. Além
disso, um layout flexivel proporciona uma resposta rapida as mudangas na demanda dos clientes [24].
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Um sistema de manufatura consiste em um conjunto de maquinas e um dispositivo de manuseio de materiais
que realiza o transporte dos materiais ao longo das maquinas. Dispositivos de manipulagdo automatizados, como
veiculos guiados automaticamente (VGA) sdo utilizados para aumentar a eficiéncia do sistema de manufatura. O
VGA ¢ superior ao transportador convencional no que diz respeito a utilizacao, custo e flexibilidade. Assim, estes
s30 amplamente empregados em sistemas flexiveis de manufatura (FMS) [7]. Como os VGAs tém um melhor
desempenho quando se movem em linhas retas, ¢ interessante a organiza¢do das maquinas em linha reta em um
FMS [43]. Desse contexto, surge o Problema de Layout em Linha (RLP, do inglés, Row Layout Problem), o qual
objetiva determinar a ordenacédo de facilidades em arranjos em linhas retas.

Em reais contextos operacionais de industrias, frequentemente as maquinas sdo organizadas em um layout em
que as maquinas sdo dispostas em ambos os lados de um corredor em linha reta, com seus comprimentos paralelos
ao corredor. Assim, surge o Problema de Layout de Linha Dupla (DRLP, do inglés, Double-row layout problem),
que consiste em atribuir a localizagdo de um conjunto de maquinas em ambos os lados do corredor, para que o
custo total de transporte de materiais entre as maquinas seja minimizado [7]. A Figura 1 apresenta um exemplo de
arranjo do DRLP, onde um VGA se move ao longo do corredor. Os pontos centrais de cada maquina € o local de
carga e descarga de material pelo VGA.

Figura 1. Exemplo de arranjo de maquinas em linha dupla.

O DRLP aparece em aplicagdes reais como na linha de produg¢do de display de cristal liquido [17], na
fabricagdo de semicondutores [34], entre outras. Possui uma participacio significativa no processo produtivo na
industria, em termos de custo e tempo [33]. O problema vem sendo objeto de estudo por diversos autores [6, 7, §,
17,23, 26, 34].

Matematicamente o0 DRLP pode ser formulado como um conjunto de maquinas N = {1, 2, ..., n}, com seus
respectivos comprimentos {/, ..., s} ¢ um fluxo ndo negativo ¢;. Em um layout viavel para o DRLP, d; ¢ a
distancia entre os centros dos pares (i, /) de maquinas. Dessa forma, o objetivo do DRLP € encontrar um layout
viavel que minimiza a Equagao (1) [7].

Na Figura 2 sdo mostradas as variaveis envolvidas na representagdo do DRLP. A variavel a; representa o
espacamento minimo entre maquinas adjacentes, denominada folgas requeridas (clearance). As folgas sdo
utilizadas nas situagdes onde as maquinas precisam de um espago para manuten¢do ou operagdo. Heragu e Kusiak
[25] supuseram que essa folga entre cada par de maquinas fosse dada. Entretanto, os valores das folgas podem ser
considerados de diversas formas. Se a folga ¢ uma caracteristica da maquina para uso em manuten¢ao, ela pode
ser incluida no comprimento da maquina [7]. Mais especificamente, quando os valores das folgas sdo iguais a um
dado valor a, o comprimento de cada maquina pode ser aumentado pelo valor a e assim, o problema pode ser
tratado como um problema sem folgas, ou seja, a;=0 para todo par (i, j) de maquinas [25, 10, 14]. Se as folgas s@o
incluidas em uma instancia, ¢ dito que o DRLP tem folgas explicitas. No entanto, quando os valores ndo aparecem
nos dados da instancia, porque eles ja foram incluidos nos comprimentos das maquinas, ¢ dito que a instancia tem
folgas implicitas. Se as folgas entre as maquinas sdo dependentes da ordenagdo, ndo sendo todas iguais, as folgas
implicitas ndo poderao ser utilizadas [7].
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Figura 2. Representagdo do DRLP.

O DRLP apresenta aspectos combinatdrios e continuos, o que aumenta a complexidade para ser resolvido [23].
Sendo um problema de otimizacdo combinatdria NP-dificil [6], o uso de métodos baseados em heuristicas e/ou
meta-heuristicas sdo indicados para que seja possivel a resolu¢do em tempos computacionais aceitaveis,
possibilitando a resolu¢do de instdncias de maior porte. Entretanto, ndo ha muita pesquisa com abordagens
puramente heuristicas para o DRLP [30].

Pelo exposto acima, para resolver o DRLP, esse trabalho implementa uma solu¢do baseada na meta-heuristica
Particle Swarm Optimization (PSO). O PSO ¢ uma meta-heuristica evolutiva na qual um exame de particulas que
interagem entre si trocando informagdes sobre o espago de solugdes de forma a convergir para uma solugdo
localmente 6tima. Essa meta-heuristica ¢ amplamente usada na resolug@o de problemas continuos [13].

Para validar a qualidade do método proposto, realizou-se experimentos computacionais com instancias com até
n = 80 maquinas, que sdo considerados problemas de grande porte para o DRLP. Os resultados obtidos sdo
comparados com os melhores resultados disponiveis na literatura.

O restante do trabalho apresenta a seguinte estrutura: a Se¢@o 2 apresenta literatura relacionada sobre o DRLP;
na Secdo 3 € apresentada a meta-heuristica proposta para solucionar o DRLP; na Se¢do 4 sdo mostrados os
experimentos e os resultados computacionais; e na Se¢do 5, as conclusdes, seguido do apéndice A e das
referéncias bibliograficas.

2 Literatura Relacionada

Os problemas de layout de linha (RLP — Row Layout Problem) sdo muito interessantes do ponto de vista pratico e
tém recebido bastante atenc@o nos ultimos anos, tendo diversas formulagdes e abordagens para sua solugdo [11, 19,
28]. Os problemas em linha incluem os problemas de layout de facilidades em linha tnica (SRFLP, do inglés,
Single-row facility layout problem) [40], o problema de layout em multiplas linhas (MRLP, do inglés, Multi-row
layout problem) [22], o problema de layout em linha dupla (DRLP) [17], o problema de alocagdo em corredor
(CAP, do inglés, Corridor allocation problem) [4] e o problema de ordenacdo em linhas paralelas (PROP, do
inglés, Parallel-row ordering problem) [5]. Tais problemas sdo classificados como NP-dificil, logo, sendo
caracterizados por agregar grande dificuldade em resolvé-los [44].

O DRLP ¢ uma extensdo do SRFLP sendo que suas formulagdes derivam dos modelos propostos para o
SRFLP. Chung e Tanchoco [17] apresentam um modelo de programacao inteira mista (MIP, do inglés Mixed-
Integer Programming) para o DRLP derivado do modelo para o SRFLP de Heragu e Kusiak [26]. No modelo, ¢
definido um pardmetro denominado a;. Se o valor de a;= 0, o modelo trata de problemas com folgas implicitas.
Os autores também apresentam resultados de cinco heuristicas desenvolvidas baseadas no modelo proposto.
Zhang e Murray [46] mostraram que o modelo MIP ndo estava correto quando os valores de a; ndo sdo todos
zeros. Entretanto, o modelo para todo ;=0 ¢ um modelo valido para o DRLP [7].

Amaral [6] propds um modelo MIP para o DRLP onde s@o definidas desigualdades validas, que sdo inseridas
no modelo. O modelo apresenta um niimero menor de variaveis (tanto continuas, quanto binarias). Com a adigdo
das restrigdes definidas nas desigualdades, houve um ganho significativo em termo computacional em
comparagdo com o modelo proposto por Chung e Tanchoco [17].

Posteriormente, Amaral [7] apresenta uma nova formulagdo via MIP para o DRLP, o qual compara com os
modelos de Chung e Tanchoco [17] e de Amaral [6] para instdncias com até n=13 maquinas. Os resultados
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computacionais mostram que o modelo proposto tem um desempenho superior ao de [17], sendo que, em relagdo
ao modelo de [6], ndo apresentou, estatisticamente, diferencga significativa. Outro modelo MIP para o DRLP,
também baseado no modelo de [6], é apresentado em [37], que proporcionou melhora no desempenho, de modo
que foi possivel a resolugdo do problema para instancias de até n=15 maquinas.

Na formulacdo MIP para o DRLP mais recente, proposta por Chae e Regan [16], os autores modificam o
modelo de [37], introduzindo novas restri¢des. O novo modelo melhora o desempenho, em termos de tempo de
execugdo, para resolver problemas com até n=16 maquinas. Os modelos propostos por [6], [7], [37] € [16] ndo
consideram as folgas explicitas, ou seja, sdo validos para o DRLP apenas quando a;=0.

Como dito anteriormente, o DRLP é um problema NP-Dificil, dessa forma, somente com o uso de heuristicas
e/ou meta-heuristicas foi possivel solucionar instancias de grande porte desse problema. Entretanto, ndo ha na
literatura muitas pesquisas com abordagens puramente heuristicas para o DRLP [30]. As abordagens heuristicas
normalmente utilizam-se de modelagens matematicas para determinar das variaveis continuas do problema. A
Tabela 1 apresentas a solugdes mais recentes propostas para o DRLP que tratam de problemas com numero de
maquinas #n > 15, tendo na primeira coluna os nomes dos autores seguida da coluna com a abordagem utilizada.

Tabela 1: Métodos heuristicos da literatura para o DRLP

Autores Solugdes propostas
Chung e Tanchoco [17] Heuristicas construtivas com Programacdo Linear
Murray, Smith e Zhang [34] Heuristicas construtivas com MIP
Hungerlidnder e Anjos [30] Relaxagdo de programacio semi-definida
Permanhane [36] Iterated Local Search (ILS) com MIP
Cellin [15] Variable Neabourhood Search (VNS) com MIP, VNS/ILS com MIP
Guan et al. [23] Decomposition-based Algorithm (DBA)
Amaral [8] Heuristicas de melhoria com Programacao Linear

Na Tabela 1 apresenta-se os estudos que utilizam-se de métodos exatos para a resolucdo das variaveis
continuas definidas no DRLP, com exce¢do do algoritmo DBA [23]. Chung e Tanchoco [17] propdem heuristicas
construtivas para o DRLP, onde processo iterativo ¢ guiado por uma das cinco regras denominadas MinLCF
(minimum location cost first), MinFF (minimum flow first), MaxFF (maximum flow first), MInWF (minimum width
first), e MaxWF (maximum width first). Apos a determinagdo da ordem das maquinas no layout pela heuristica
construtiva, as posi¢cdes em cada linha sdo determinadas por um modelo de programacgéo linear. Hungerlédnder e
Anjos [30] resolvem o DRLP via relaxacdo do modelo de programacdo semi-definida e obtém a viabilidade
utilizando uma heuristica proposta por [29], ndo considerando espagos entre os departamentos. Apds uma solugéo
viavel ser obtida, para a determinacdo das posi¢des das maquinas, espagos de comprimento 0,5 sdo adicionados a
solucdo (departamentos “artificiais” de comprimento 0,5 e fluxo de custo zero). Murray, Smith e Zhang [34]
fazem uma combinacdo de heuristicas construtivas e de busca local com o uso de solugdes obtidas por um modelo
MIP para maquinas na mesma linha. Os autores consideram valores explicitos das folgas (a; # 0) e matriz de
fluxos assimétrica. Permanhane [36] resolve o DRLP utilizando meta-heuristica ILS para fazer o posicionamento
relativo nas linhas, fazendo uso de um modelo de MIP para fazer o posicionamento das facilidades no eixo-x.
Cellin [15] apresenta uma heuristica VNS (Variable Neabourhood Search) e uma hibridizagdo do VNS com a
meta-heuristica ILS, em ambas estratégias, as posi¢cdes das maquinas, ao longo do corredor, sdo determinadas pela
resolugdo do modelo MIP. Tais estudos tratam o DRLP com instancias de até 50 maquinas.

Guan et al. [23] propuseram um algoritmo denominado DBA (Decomposition-based Algorithm) que resolve o
DRLP considerando a decomposi¢do do mesmo em dois subproblemas. O primeiro problema considera a parte
combinatdria do DRLP, que consiste na ordenacdo das maquinas, desconsiderando as folgas entre as mesmas. O
segundo subproblema consiste em determinar as folgas para a solu¢do encontrada no primeiro subproblema, ou
seja, resolve-se as variaveis continuas do DRLP, determinando os valores das abscissas dos centros das maquinas
ao longo do eixo-x. No DBA, inicialmente ¢ gerado aleatoriamente um arranjo de maquinas considerando uma
unica linha. Em seguida, encontra-se um ponto de quebra para definir os arranjos em ambos os lados do corredor
do DRLP e assim, calcula-se os valores iniciais das abscissas em ambas as linhas. Com a solucdo corrente, o
algoritmo realiza trés processos: aplicagdo de uma busca local com movimentos de troca 2-opt; determinacdo das
folgas entre as maquinas, utilizando uma meta-heuristica PSO, assim encontrando a solucdo completa para o
DRLP; e por fim, a solu¢do corrente discreta, desconsiderando as folgas, ¢ perturbada para a execugdo da proxima
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iteracdo do algoritmo. Nos testes computacionais, os autores consideram problemas com matriz de fluxos
assimétricas e valores explicitos das folgas para algumas instancias dos testes realizados, tal como [34].

Recentemente, Amaral [8] apresenta quatro algoritmos para resolver o DRLP. O autor propde uma abordagem
em duas fases nos quatro algoritmos, sendo que, na primeira fase ¢ resolvido o problema de layout
desconsiderando os espacos entre as maquinas no arranjo, definindo assim a ordem das maquinas no layout. No
segundo momento, as solu¢des encontradas pelas heuristicas sdo melhoradas utilizando o modelo MIP proposto
por [7], onde sdo definidos os espagos entre as maquinas no layout. O autor trata problemas com tamanho n = 50
maquinas, considerando valores implicitos e explicitos para as folgas requeridas e matriz de fluxos simétrica e
assimétrica.

Considerando que na literatura somente Guan et al. [23] resolveram o DRLP com abordagens puramente
heuristicas, gerando bons resultados. No presente estudo propde-se o desenvolvimento de um método também
baseado em heuristica, porém com a inovagdo de ndo utilizar técnicas de decomposi¢do do problema, isto €, ndo
considerar o DRLP como dois subproblemas, como as abordagens até entdo propostas, mas sim, considerar na
resolucdo do DRLP pelo PSO-DRLP tanto o posicionamento das maquinas quando suas posi¢des no mesmo
processo iterativo. Dessa forma, o PSO-DRLP proposto apresenta similaridade com o DBA [23], o qual também
utiliza da meta-heuristica PSO para a resolug@o das posi¢cdes das maquinas ao longo do eixo-x. Entretanto, existem
diferencas importantes nas duas abordagens.

No DBA, o DRLP ¢ decomposto em dois subproblemas, sendo que no processo principal, o algoritmo realiza
buscas por solugdes considerando o primeiro subproblema, que € a parte discreta do DRLP (ordenagdo das
maquinas no arranjo), desconsiderando as folgas entre as maquinas. Para solucionar o segundo subproblema,
gerada a solugdo discreta, o DBA aplica o PSO para calcular as folgas entre as maquinas no arranjo. Por outro
lado, o PSO-DRLP ¢é baseado na meta-heuristica PSO, onde o enxame de particulas é organizado em
subpopulagdes e o processo iterativo alterna entre duas fases de otimizagao. Na primeira fase, busca-se encontrar
as melhores solu¢des em cada subpopulagdo. Enquanto que, na segunda fase, a busca considera as melhores
solugdes de cada subpopulagdo como o exame de particulas, com o objetivo de encontrar a melhor solugdo global
do enxame. Além disso, para acelerar a convergéncia do PSO-DRLP, a cada atualizagdo das particulas pelo PSO
(nova solu¢do encontrada) ¢ aplicado um procedimento de busca local. Outra diferenca estd no uso do
procedimento de mutagdo. No PSO-DRLP ndo existe tal procedimento. Enquanto que, no DBA, o procedimento ¢é
utilizado como perturbacdo da solucdo corrente discreta, executada a cada iteracao do algoritmo.

3 Meta-Heuristica PSO proposta para o DRLP (PSO-DRLP)

A Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) tem sido amplamente utilizada para o tratamento de fun¢des mal
estruturadas, continuas, discretas, restritas e ndo restritas, cujo comportamento ¢ baseado em bandos de passaros,
cardumes de peixes ou enxames de abelhas, e até mesmo comportamento social humano [38] e apresenta uma
abordagem muito parecida com paradigmas populares de computagdo evolutiva como Algoritmos Genéticos [27]
e Evolug¢do Diferencial [41].

A versdo do PSO padrio usa uma populagdo de particulas, onde cada particula representa uma solucdo
candidata do problema tratado. O sistema ¢ inicializado com uma populagdo de solucdes aleatdrias e busca por
solugdes melhores de acordo com alguma fungdo de aptidado (fitness), gerando novas solugdes pela atualizagio das
posi¢des das particulas através do espago de busca multidimensional. As particulas acompanham sua propria
posi¢do com melhor aptiddo, bem como, a melhor posi¢do da sua vizinhanga na populagio [32, 38].

Formalmente, cada particula i é representada por um vetor posi¢ao x;, que representa as variaveis do problema
a ser resolvido, e um vetor velocidade, representado por um vetor v; em um espago multidimensional. Todas as
particulas lembram de seu melhor vetor posi¢do pbest; e conhecem o melhor vetor posicdo global ghest. A cada
iteragdo, a particula i tem seu vetor velocidade v; e o vetor posicdo x; atualizados de acordo com as Equacdes (2) e

(3) [1].
vi=vitrici(pbest; — xi) + raca(gbest — x;) 2)
Xi=Xi T Vi 3)

Onde, r; e r2 sdo nimeros aleatorios, que sdo usados para manter a diversidade da populagdo, sendo gerados
por uma distribui¢do uniforme no intervalo (0, 1) para cada componente da particula i. As constantes de
aceleracdo c; e c2, sdo constantes positivas, chamada de coeficiente da componente de auto reconhecimento e da
componente social, respectivamente. Da Equacdo (2), a particula decide para onde ir, considerando sua
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experiéncia pbest;, que € a memoria de sua melhor posi¢do passada e a experiéncia da particula mais bem sucedida
do enxame gbest. Para guiar as particulas efetivamente no espago de busca, a distancia maxima de movimento
durante uma iteragdo pode ser fixada entre a velocidade maxima [Vimin, Vimax] [1].

Shi e Eberhart [39] introduziram o fator de inércia que elimina a necessidade de fixagdo de velocidade, mas
ainda assim, restringe o comportamento divergente [39, 21]. O fator de inércia w controla a atualizacdo da
particula, ponderando a contribuicdo da velocidade anterior, ou seja, basicamente controla quanto da velocidade
anterior ird influenciar a nova velocidade. A equagdo da velocidade entdo, foi alterada para:

vi=wvitrici(pbest; — x;) + raca(gbest — xi) 4)

Estudos empiricos tém mostrado que o valor de @ é muito importante para garantir um comportamento
convergente [20, 39]. Valores de w > 1, geram um incremento da velocidade ao longo do tempo, o que leva a um
comportamento divergente. Para valores w < 0, particulas desaceleram até que suas velocidades se tornarem zero
(dependendo dos valores de c¢; e ¢2). Embora os valores de inércia estatica tenham sido usados com sucesso, os
valores de inércia adaptativa também mostraram levar a um comportamento convergente [42, 45].

Nas subsecdes seguintes sdo apresentadas as etapas que compdem a propostas de implementa¢do da meta-
heuristica PSO para a resolugdo do DRLP, denominada PSO-DRLP.

3.1 Representacio da Solucio e Geraciao do Enxame de Particulas

No algoritmo proposto, uma particula encapsula as seguintes informagdes: um niimero inteiro ¢ ¢ um arranjo com
n maquinas. Cada maquina contém sua identificagdo, sua posicdo x (a abscissa do ponto central de carga e
descarga de material) e velocidade v. O niimero inteiro ¢ define o ponto de quebra do arranjo para representar as
duas linhas do DRLP. Assim, em uma linha tem-se ¢ maquinas e na outra linha, as (n - ) maquinas restantes. A
aptiddo de cada particula ¢ calculada pela fun¢do objetivo, conforme Equacdo (1). A Figura 3, exemplifica a
representacdo da solucdo com um arranjo de n=10 maquinas e o ponto de quebra =4.

t=4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 4 6 ) 5 3 7 10 9 8
XLV X4, Vg X5, Ve X, V2 X5, Vs X3, V3 X7, V7 X10. V1o X, Vo Xg, Vg
L Linkal L Linha2

Figura 3. Representagdo do arranjo no PSO-DRLP

No PSO-DRLP, o exame de particula é formado por subpopulagdes formadas por particulas com o mesmo
valor para ¢ (ponto de quebra do arranjo de maquinas). O ponto de quebra ¢ sdo limitados pelo intervalo [#min, tmax]
e os valores de ¢ ndo sdo redefinidos no processo iterativo do PSO-DRLP, ou seja, uma vez definido ¢ na
inicializagdo da particula o valor ndo sera mais alterado.

O processo de criagdo do enxame inicial de particulas ¢ mostrado no pseudocodigo do Algoritmo 1. O
algoritmo recebe como parametros o valor ms, que define o total de particulas em cada subpopulagdo; ns, que
define a quantidade de subpopulagdes que ira compor o exame de particulas; n, nimero de maquinas do problema;
e por fim, os valores de fmin € tmax que definem os limitantes para os valores de ¢. O procedimento retorna P,
conjunto (enxame) contendo todas as particulas geradas; Pbest, que representa um conjunto contendo a melhor
situacdo de cada particula p € P, inicialmente Pbest ¢ igual a P; e Gbest, um conjunto com as melhores particulas
de cada subpopulagdo do enxame.
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Algoritmo 1 — Gerar Enxame de Particulas
Entrada: Mg, Nsy Ny tminy tmax

Saida: P, Pbest, Gbest

1: t«— tmin

2: Paras < 1 até n, faca

3: Parai« 1 até m, faca

4:  p < GerarParticulaAleatoriamente (¢, n)
5: PP« PU{p}
6.
7
8

Pbest’ < Pbest U {p}
Se i =1 ou f(p) < f(Gbest’) entdo
: Gbest —p
9:  Fim-Se

10: Fim-Para

11: t—1t+1

12: Set> tmax entiao

13: <« twin

14: Fim-Se

15: Fim-Para

16: retorne P, Pbest, Gbest

No Algoritmo 1, o valor de ¢ ¢ inicializado com #uin. No lago das Linhas 2 a 15, s@o geradas as subpopulagdes
P* que compdem o enxame de particulas P. No laco das Linhas 3 a 10, as particulas sdo geradas e adicionadas a
subpopulagdo P* do enxame. Na Linha 4, a varidvel p recebe a particula gerada pelo procedimento
GerarParticulaAleatoriamente. A particula possui o ponto de quebra #; o arranjo de maquinas, gerado de forma
aleatoria; as posigoes x e as velocidades v de cada maquina do arranjo. Inicialmente, as posi¢cdes das maquinas sao
calculadas considerando a ordenagdo do arranjo. Na Linha 5, a particula ¢ adicionada a subpopulagdo P* do exame
P e também no enxame Pbest (Linha 6). Na Linha 7, ¢ verificado se a nova particula ¢ a melhor que a melhor
particula da subpopulag@o P, denominada Gbest. Caso afirmativo, a particula Gbest* € atualizada (Linha 8). Na
Linha 11, o valor de ¢ é incrementado de uma unidade e a Linha 12 verifica se o limite para ¢ foi excedido,
reiniciando para i se necessario. Ao final, o procedimento retorna P, Pbest e o Gbest (Linha 16).

No Algoritmo 1, o exame de particulas inicial ¢ criado composto por ns; subpopulagdes. Vale ressaltar que, se
Ns = tmax — tmin + 1, cada subpopulacdo estd associada a um valor de 7, ou seja, as subpopulacdes se distinguem por
terem solugdes com pontos de quebra (valores de ) distintos. Entretanto, a quantidade de subpopulagdes n; podera
ser maior que fmax — tmin + 1 € assim, mais de uma subpopulagdo pode conter particulas com o mesmo valor de .
Em nossa implementacdo, ns ¢ no minimo fmax — tmin + 1. Apos essa etapa, o PSO-DRLP realizard a busca por
solugdes através das atualizagdes das velocidades e posi¢des de cada particula contida no enxame P fazendo uso
das informacoes de Pbest ¢ Gbest.

3.2 Atualizacio da Velocidade e Posi¢ao das Particulas

No PSO-DRLP, o vetor velocidade ¢ atualizado pela Equacdo (4), na qual é definido o fator de inércia w, ndo
sendo entdo utilizados os limitantes [Vumin, Vmax] para a velocidade nas particulas.

No processo de atualizagdo do vetor posicdes de cada particula do PSO, as posi¢cdes das maquinas sdo
recalculadas, definindo assim, onde cada maquina sera alocada ao longo do corredor, e implicitamente, sdo
definidas as distancias dos pares (7, j) de maquinas no arranjo. Apds a atualizagdo das posi¢des, um procedimento
verifica se existem sobreposi¢des de maquinas nas duas linhas do arranjo utilizando um procedimento que
percorre os pares de maquinas (i, j; i < j) em cada linha do arranjo verificando se as maquinas i ¢ j estdo
sobrepostas. Se as maquinas i e j estdo sobrepostas, a posi¢do de j é redefinida para um ponto adjacente a #, ou seja,
xi=x;+ 0,5 x (li+ [;), removendo assim a sobreposi¢ao.

3.3 Busca Local para o PSO-DRLP

No processo de atualizacdo das particulas, as posicdes das maquinas ao longo do eixo-x sdo definidas e
consequentemente, as distancias entre as maquinas também sdo determinadas, gerando assim um layout viavel
para o DRLP. Contudo, a alteragdo da disposi¢do das maquinas no arranjo ndo ¢ afetada. Deste modo, para
intensificar a busca por novas solugdes foi adicionada ao processo iterativo do PSO uma busca local composta de
duas fases.

As fases da busca local alternam a utilizagdo de movimentos de inser¢do e 2-opt. Esses movimentos sdo
amplamente utilizados em procedimento heuristicos propostos para os diversos problemas de layout de facilidades,
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na tentativa de intensificar a busca no espago de solugdes [18, 31, 35]. A Figura 4 exemplifica os movimentos
utilizados nas duas buscas local propostas para o PSO-DRLP.

P q P
...ET-H 'Il.’-‘[.i -I--" Pl I.T
2 3«|a|5|... |? 1

SE DK

(2)
Figura 4. Movimentos de vizinhanga (a) 2-opt e (b) insercao

Na Figura 4(a) é exemplificado um movimento de troca 2-opt, onde as maquinas das posigdes p e ¢ t€ém suas
posigdes trocadas no arranjo. Ja na Figura 4(b), o movimento realizado é o de inser¢do, assim, a maquina que
estava na posi¢do p ¢ inserida na nova posicdo g, ¢ nesse caso, as maquinas intermediarias sdo deslocadas para que
a maquina p seja inserida na nova posi¢do. Em ambos os movimentos as posi¢des sdo recalculadas de modo que
ndo ocorreram sobreposi¢des de maquinas.

Na primeira etapa da busca local, sdo geradas sequencialmente os pares de posi¢des (r, §), na tentativa de
inserir a maquina da posi¢do r =1, ..., t, na nova posi¢ao s = 1, ...,  com r # 5. Em seguida, sdo gerados os pares (r,
s) para as posicdes r = t+1, ..., n, na tentativa de inserir a maquina da posicao » nas posi¢des s = ¢+1, ..., n; com r #
s. Caso a nova solu¢do vizinha melhore o valor da fungdo objetivo corrente, a solugdo corrente é atualizada e a
busca continua para a préxima solu¢do vizinha, realizando o movimento de inser¢do para o proximo par (7, s).
Para manter o ponto de quebra ¢ inalterado na solucdo, nessa primeira fase, ndo ha inser¢do de maquinas de uma
linha em outra do arranjo, permanecendo assim, a particula com o mesmo valor de ¢ da sua subpopulagdo no
exame de particulas.

Ap6s o término da primeira etapa, a solugdo ¢ submetida a uma segunda etapa da busca local onde sdo geradas
solugdes vizinhas realizando movimentos de troca 2-opt. Para isso, sdo percorridas de forma sequencial as
posicdes p=1,..,neqg=1, ..., n; p# g, na tentativa de obter uma solucdo vizinha melhor que a solugio corrente.
Caso a nova solugdo vizinha tenha o valor da fungdo objetivo melhor que a solugéo corrente, a solugdo corrente é
atualizada e a busca continua para a proxima solugdo vizinha, realizando o movimento 2-opt para o proximo par
(p, q). Nessa rotina, mesmo sendo realizados movimentos entre maquinas em linha opostas, ndo ha altera¢do no
ponto de quebra ¢, pois a quantidade de maquinas em ambas as linhas ndo ¢ alterada. O Algoritmo 2 apresenta o
pseudocodigo da busca local proposta. O procedimento recebe como pardmetros Sy que representa a solugdo
corrente do PSO-DRLP; o nimero de maquinas do problema, 7, o valor de ¢ da solugdo So; e retorna uma solucao
vizinha S.
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Algoritmo 2 — Busca Local do PSO-DRLP
Entrada: Sy, n, ¢
Saida: S

I: S« S

2: Faca

3: melhorou < 0

/*FASE 1 %/

4: Parar < 1 até ¢ faca

5: Paras <1 até ¢ faca
6: Se r # s entdo
7
8

S’ «— ObterVizinhoMovimentolnser¢do (S, r, )

Se fiS") <AS) entao
9: S5’
10: melhorou «— 1
11: Fim-Se
12:  Fim-Se
13: Fim-Para
14: Fim-Para

15: Parar <« t+1 até n faca
16: Paras« ¢+ 1aténfaca
17: Se r # s entdo

18: S’ « ObterVizinhoMovimentolnser¢ado (S, r, §)
19: Se f(S") <A(S) entiio
20: S5
21: melhorou «— 1
22: Fim-Se
23: Fim-Se
24:  Fim-Para
25: Fim-Para
/* FASE 2 %/

26: Parap « 1 até n faca

27: Paragq < 1 atén faca

28: Se p # g entdo

29: S’ «— ObterVizinhoMovimento2-opt (S, p, q)
30: Se fiS") <AS) entao

31: S5’

32: melhorou «— 1
33: Fim-Se

34:  Fim-Se

35: Fim-Para

36: Fim-Para

37: Enquanto melhorou = 1
38: retorne S

Na Linha 1 do Algoritmo 2 a soluggo S ¢ inicializada com a solug@o So. No lago das Linhas 2 a 37 o algoritmo
repete enquanto uma solugdo vizinha melhor for encontrada. Na Linha 3, a flag melhorou ¢ inicializada com zero.
A primeira parte da busca local ocorre nas Linhas 4 a 25, onde sdo geradas e avaliadas solu¢des vizinhas
utilizando os movimentos de insercao. Nos lacos da Linha 4 e 5 sdo gerados os pares de posi¢des referente a Linha
1 do arranjo, a serem avaliados pela busca local com movimentos de inser¢do. O procedimento
ObterVizinhoMovimentolnser¢do, Linha 7, retorna uma solugdo vizinha de S que ¢ atribuida & §’. Na Linha §, ¢
verificado se a solugdo S’ é melhor que a solugdo corrente S. Caso afirmativo, a solucdo S ¢é atualizada (Linha 9), e
a flag melhorou recebe o valor 1 (Linha 10). De forma semelhante, nos lacos das Linhas 15 e 16 sdo gerados os
pares de posicdes referente a Linha 2 do arranjo, para serem avaliados. Na Linha 18 uma solug@o vizinha S~ ¢é
obtida pelo movimento de inser¢do e na Linha 19 ¢ verificado se a nova solugdo S’ é melhor que a solugdo
corrente S. Se verdadeiro, a solug@o S ¢ atualizada na Linha 20 e a flag melhorou recebe o valor 1 (Linha 21). A
segunda parte da busca local, onde sdo utilizados os movimentos 2-opt, ocorre nas Linhas 26 a 36, onde sdo
gerados os valores das posi¢des p. Para cada valor de p, o lago das Linhas 27-35 gera os valores das posigoes g.
Na Linha 29, uma solugéo vizinha S’ ¢ obtida pelo procedimento ObterVizinhoMovimento2-opt, com a aplicagdo
do movimento 2-opt, considerando as posi¢des p e ¢g. Na linha 30, é verificado se a nova solugdo S’ é melhor que a
solucdo corrente S. Caso afirmativo, a solucdo corrente S ¢ atualizada e a flag melhorou recebe o valor 1 (Linhas
31 a 32). Ao final do procedimento, o algoritmo retorna a solucdo S (Linha 38).
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Vale destacar dois pontos interessantes na busca local proposta. O primeiro é que, cada fase da busca local néo
¢ executada como uma rotina de busca local padrdo, onde uma lista de pares (p, q) é gerada e a busca ¢ realizada
sobre a lista, até que ndo seja encontrada uma solucdo vizinha melhor. Como pode ser observado no Algoritmo 2,
ambas as etapas realizam um numero exato de movimentos, sem reinicio, o que difere de uma busca local padrao,
sendo que na primeira etapa sdo aplicados movimentos de inser¢@o, e na segunda etapa, movimentos 2-opt. Apos
finalizar a segunda etapa, caso tenha ocorrido alguma melhora, o processo € reiniciado com a solug@o corrente.

O segundo ponto ¢ que a busca local, sendo executada a cada nova solugdo obtida pelo PSO, também trabalha
como um procedimento de diversificagdo no enxame de particulas pois, a cada atualizagdo do vetor posi¢do pela
Equacéo (3) do PSO, uma nova solugdo é gerada com a mesma ordenacdo de maquinas, mas com alteragdo no
posicionamento das mesmas, e no distanciamento dos pares no arranjo, ao longo do eixo-x. Com isso, um
movimento de inser¢do ou 2-opt que antes ndo havia melhorado a solugdo corrente, agora, com o novo
reposicionamento definido pela Equagao (3) podera melhorar e, se assim for, ocorrera uma alteragdo na disposi¢@o
das maquinas no arranjo, possibilitando entdo uma diversificagdo nas particulas do enxame.

3.4 O Algoritmo PSO-DRLP proposto

Como dito antes, o algoritmo proposto ¢ composto por duas fases. Inicialmente sdo gerados os exames P e o
correspondente Pbest, que armazena as melhores posi¢cdes no espago de busca de cada particula. Além do
conjunto Gbest, com as melhores particulas de cada subpopulagdo, a melhor solugdo (particula) global, gress, €
obtida. Na primeira fase do PSO-DRLP, para cada subpopulagdo, sdo realizadas as atualizagdes das particulas
(velocidade e posi¢do das maquinas); a cada atualizagdo de uma particula p, é realizada a verificagdo e ajuste, se
necessario, para eliminar possiveis sobreposi¢cdes de maquinas no arranjo. Em seguida, como a particula p contém
uma nova solucio, esta ¢ submetida a busca local. Ao final de cada iteracdo ¢ verificado se a particula p melhorou
em relacdo a sua melhor posi¢ao e também em relagdo a melhor solugdo da sua subpopulagdo. A cada iteragdo, a
melhor particula global, gses, ¢ mantida atualizada.

A ideia da primeira fase é que o PSO otimize cada subpopulacdo individualmente, ndo realizando troca de
informagdo entre as subpopulagdes. Assim cada particula leva em consideragdo sua melhor posi¢do ¢ a melhor
particula da subpopulagdo a qual pertence.

Na segunda fase do PSO-DRLP, o PSO ira otimizar as particulas pertencentes ao conjunto Gbest, que sdo os
“guias” de cada subpopulagdo, introduzindo assim, uma comunicac¢do entre as subpopulagdes. Para isso, sdo
utilizadas as informagdes de cada particula em Gbest e também a melhor particula global gpe. PSO-DRLP €
exemplificado no pseudocddigo apresentado no Algoritmo 3.

O Algoritmo 3, descrito a seguir, recebe como entrada os seguintes parametros:

e n: o0 tamanho do problema tratado;
ms,, nimero de particulas para cada subpopulacdo;
ns, a quantidade de subpopulagdes;

Tnax, tempo maximo de execugdo do algoritmo;

tempow, tempo de referéncia para o decremento do fator de inércia w;
Wmax, valor maximo inicial para o fator de inércia w;

Wmin, valor minimo final para o fator de inércia w;

cr: coeficiente da componente de auto reconhecimento;

c2: coeficiente da componente social; e

k: valor inteiro para a defini¢do do intervalo [fmin, Emax].

Na Linha 1, s3o definidos os valores minimos € maximo, fmin € fmax, Utilizados para os pontos de quebra dos
arranjos. Na Linha 2, sdo inicializados o enxame de particulas inicial P, Pbest e Gbest. Na Linha 3 ¢ inicializado o
fator de inércia w e a variavel tfempopsse com o tempo atual. A variavel fempossse armazena o tempo atual e ¢é
utilizado para a atualizagdo do valor de w na Linha 46. Na Linha 4, a melhor solugio encontrada pelo PSO-DRLP,
Zrest, € Inicializada com a melhor solugdo do conjunto Gbest. No lago das Linhas 5 a 51 ocorre o processo iterativo
do PSO-DRLP.
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Algoritmo 3 — Algoritmo PSO-DRLP proposto
Entrada: n, ms, ns, Tinax, t€MpOw, Omax, Omin, €1, €2, k
Saida: gpes

1: tmin < max {1; EJ} tnax < min {n; EJ h

: [P, Pbest, Gbest] < GerarEnxameParticulas (m;, ns, n, twin, tmax)
1O — Omax, [€MPOpase «— L€MPOcorrente

2
3
4: grest < argmin {Gbest*}
5

1<s<ng
: Enquanto tempocorrene < Tmax faca
/*FASE 1 ¥/

6: melhorou « V

7: Enquanto melhorou =V E tempocorrenie < Tmax faga
8: melhorou « F

9: Paras < 1 até n, faga

10: Para cada p; € P’ faca

11: i ve— Opy, + rici(Pbest] . — p; )+ raco(Gbest; . - p; )
12: Dix Hp[,,\""pi,v
13: pi < VerificarSobreposi¢aoAjustar (p:)
14: pi < BuscaLocal (p;, n, 1)
15: Se fip;) < f(Pbest}) entdo
16: Pbest; — p;
17: Se fip;) <A Gbest}) entiao
18: Gbest] — p;
19: Se f(p;) < f(gpes) entio
20: Brest < Di» melhorou «— V
21: Fim-Se
22: Fim-Se
23: Fim-Se
24: Fim-Para
25:  Fim-Para
26: Fim-Enquanto
/*FASE 2 %/

27: PO« Gbest; Pbest®*' — Gbest;

28: melhorou < V

29: Enquanto melhorou =V E tempocorrente < Tax faca
30: melhorou < F

31: Para cada p; € P°'faca

32: iy pivtrici(Pbest? — pi ) + 12¢:gpest, x Pi x)
33: pix<epirxtpiv

34:  pi < VerificarSobreposi¢aoAjustar (pi)

35:  pi< BuscaLocal (pi, n, t)

36: Se f(p;) < f(Pbest?**") entiio

37: Phest?*' « p;

38: Se flp;) < f(gpes) entido

39: Ghest < Di» melhorou «— V
40: Fim-Se

41: Fim-Se

42: Fim-Para

43: Fim-Enquanto

44: Gbest < Pbestctet

45: 1emp Odecorrido <— 1€MPOcorrente — 1EMPObase

46: ® «— Wpax — (wmax - wmin) X (tempodccorrido)/lempow)
47: Se (tempodecorrido > tempo,) entiao

48:  tempOopase <— temMpPOcorrente

49:  ® «— Opax

50: Fim-Se

51: Fim-Enquanto

52: retorne g,

Na Linha 6, a flag melhorou ¢ iniciada com F. A primeira fase do PSO-DRLP ¢ definida no laco das Linhas 7
a 26. Nessa primeira fase, sdo percorridas todas as subpopulagdes, lago das Linhas 9 a 25, identificadas pelo
indice s superior nos conjuntos P, Pbest e Gbest. No lago das Linhas 10 a 24, as particulas pertencentes a cada
subpopulacdo P* sdo atualizadas. As velocidades (p;,) das maquinas de cada particula p; sdo recalculadas na Linha
11 e, na Linha 12, as posi¢des (pi.) sdo atualizadas. Apos a atualizagdo, ¢ verificado se ocorreu alguma
sobreposicdo de maquinas no arranjo e, se necessario, as posi¢des sdo ajustadas (Linha 13). Na Linha 14 a
particula p; ¢ atualizada com a solucdo retornada da busca local. Na Linha 15, é verificado se a nova particula p;
melhora a melhor solugdo corrente, armazenada em Pbest;. Se verdadeiro, Phest; . ¢ atualizada na Linha 16. Na
Linha 17 é verificado se a particula corrente p; ¢ melhor em relagdo a melhor particula, Gbest, da subpopulagdo s.
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Caso verdadeiro, a particula Gbes#; ¢ atualizada na Linha 18. Na Linha 19, a particula p; ¢ comparada com a
melhor solugdo corrente gres:. Se verdadeiro, a solug@o gres: € flag melhorou sdo atualizadas na Linha 20. Ao final
da primeira fase, que termina quando ndo houver melhoria na solu¢do gress Ou 0 tempo de execugdo tenha se
esgotado, tem-se a melhor solugdo do PSO-DRLP, g.s: € as melhores solugdes de cada subpopulagdo Gbest, que
serdo utilizados na segunda fase do PSO-DRLP.

A segunda fase do PSO-DRLP inicia na Linha 27, com a defini¢do dos conjuntos/enxames P! e Phest@best
que sdo inicializados com as particulas contidas no conjunto Gbest. Na Linha 28, a flag melhorou ¢ reiniciada com
V. A partir desse ponto, no lago das Linhas 29 a 43, tem-se a segunda fase do PSO-DRLP. No laco das Linhas 31
a 42, sdo atualizas as particulas em P!, Pbest®*' ¢ a melhor solugdo global gees utilizando o principio da meta-
heuristica PSO. Na Linha 32, o vetor velocidade v de cada particula ¢ atualizada e na Linha 33, o vetor posi¢des x
¢ recalculado. Na Linha 34, verifica se ocorre sobreposi¢des no novo arranjo, ¢ se necessario efetua a corregdo. Na
Linha 35, a particula é submetida a busca local. Na Linha 36 ¢ verificado se a solu¢do atual melhora em relacdo a
sua melhor posicdo em Pbhest“*!. Se verdadeiro, atualiza a particula Pbest®®' (Linha 37). Na Linha 38, ¢
verificado se a particula corrente ¢ melhor que a melhor solug@o global do PSO-DRLP. Se verdadeiro, gres € a flag
melhorou sdo atualizadas na Linha 39. A final da segunda fase, encerrada quando néo ocorrer melhoria na solugao
grest OU pelo esgotamento do tempo de execucdo, atualiza-se o conjunto Gbest com as solugdes obtidas pela
segunda fase do PSO-DRLP (Linha 44), que serdo utilizadas na primeira fase do PSO-DRLP na préxima iteracao.

Na Linha 45, obtém-se o tempo decorrido. O valor de w ¢ recalculado, levando em consideragdo a variagdo do
tempo de execucdo da atualizacdo de todas as particulas (tempodecorrido) € 0 tempo de referéncia tempo., (Linha 46).
Na Linha 47 o tempo decorrido ¢ verificado em relacdo ao limite de referéncia tempo.. Se verdadeiro, as variaveis
tempopase € @ sdo reiniciadas, respectivamente nas Linhas 48 e 49. Ao final, o algoritmo PSO-DRLP retorna a
melhor solu¢do global gi.s encontrada (Linha 52).

O uso da informagdo do tempo decorrido e o tempo de referéncia tempo,, € utilizado para manter o padrado de
decrescimento de w, independentemente do tempo maximo de execucdo do algoritmo (Tax).

4 Experimentos Computacionais

Para a realiza¢do dos experimentos computacionais, foi utilizado um laptop com processador Intel i17-7500U 2,7
GHz com 8GB de memodria com sistema operacional MS Windows 10. O PSO-DRLP foi implementado em
linguagem de programacdo C e compilados no compilador GCC 5.1.0 x64 com as flags de otimizagao -O3.

Nos experimentos foram utilizadas trinta e nove instancias com matriz de fluxos simétricas e folgas implicitas,
sendo seis instancias para cada n = {11, 12, 13} de [7]; uma com n = 15 [2]; duas com n = 16 [5]; uma com n =17
e uma com n = 18 de [3]; cinco instancias com n = 30 [10]; sete com n = 40 [8]; e quatro instancias com tamanhos
n = {60, 70, 75, 80} de [9]. Também sdo consideradas doze instincias com matriz de fluxos assimétricos e folgas
explicitas, sendo sete para cada n = {15, 20, 25, 30, 35, 40, 45} e cinco com n = 50 de [34]. Tais instancias foram
consideradas na presente analise por serem as mais complexas e utilizadas nas comparagdes dos estudos mais
recentes. As tabelas apresentam os nomes das instancias, os tamanhos das instancias, as quantidades de instancias
para cada tamanho e por ultimo a origem das instancias na literatura.

4.1 Calibracao dos Parametros

No PSO-DRLP tem-se os seguintes parametros que precisam ser definidos: my, nimero de particulas do enxame;
ng, nimero de subpopulagdes do exame de particulas; tempo., tempo de referéncia para o decremento do fator de
inércia @; @max € Wmin, que formam o intervalo para o fator de inércia w; e as constantes c¢; e ¢2. Além disso, os
parametros n e k sdo fixos, sendo n definido pelo tamanho da instancia e k = 4 [8].

Para determinar os parametros do PSO-DRLP, utilizou-se a metodologia apresentada em [18], onde os autores
utilizam a meta-heuristica PSO para a calibragdo do algoritmo GRASP-F para o SRFLP. Assim, o PSO calibrador
[18] foi adaptado para a calibragdo do PSO-DRLP, com o objetivo de obter a calibracdo dos valores do vetor
posicdo x; e a definir os limites para os possiveis valores de cada pardmetro a serem gerados. Nesse trabalho,
definiu-se como entrada do PSO calibrador o seguinte vetor de parametros e seus limites: ms, 5 < xi; < 100; g, 5 <
Xi2 < 100; tempow, 30 < xi3 < 120; wmax, 0,4 < xis < 0,9; @min, 0,4 < Xis < Omax; €1, 0 <xi6 < 2; € c2, 0 <x;7 <2 para
cada particula i do PSO de calibracdo. Na calibragio, Ta= tempoc.

O PSO de calibragdo foi executado para um subconjunto contendo quatro instancias de diferentes
complexidades, sendo duas instdncias com matriz de fluxos simétricas e folgas implicitas (N30 03 e DRLP_02) e
duas instdncias com matriz de fluxos assimétricas e folgas explicitas (Murray243 e Murray322). Os parametros
usados no PSO de calibragdo foram: m = 10 (dez particulas) e lterMax = 36 (total de iteragdes do PSO de
calibragdo). Os resultados da calibragdo sao mostrados na Tabela 2.
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Tabela 2: Parametros encontrados para o PSO-DRLP.

Instancias | Pardmetros | tempoo, | ms | ns Wmax Wmin Ci c2

N30 02 P1 79 176|86(0,708602|0,510998 | 1,251,112 | 0,050853
N30 03 P2 91 [48]99]0,405524|0,404195 | 1,565,725 1,133,444
DRLP 02 P3 52 [28]75]0,483970]0,475621 | 0,873352 | 0,754753
DRLP 03 P4 92 [75]59]0,6434400,499749 | 0,977237 | 0,266861

Os parametros encontrados sdo diferentes para cada instancia. Assim, para determinar o melhor conjunto de
pardmetros baseada nos valores das solugdes média encontrada para cada conjunto de pardmetros [18], o PSO-
DRLP foi executado novamente, com o subconjunto de instancias para cada configuracdo de pardmetro com Tax
= 120 segundos por instancia e as médias dos resultados sdo mostrados na Tabela 3. A Tabela 3 ¢ estruturada da
seguinte forma: a primeira coluna apresenta o nome do conjunto de pardmetros e a segunda coluna mostra a média
das solugdes encontradas pelo PSO-DRLP, para cada parametro. A qualidade do conjunto de pardmetros ¢ medida
pelo valor da coluna Média. Quanto menor o valor, melhor o parametro [18].

Tabela 3: Desempenho do PSO-DRLP para cada conjunto de pardmetros.

Parametros Média
P1 1476081,8
P2 1476405,9
P3 1476734,5
P4 1475791,7

Pelos resultados da Tabela 3, o conjunto de pardmetros denominado P4 (em negrito) apresentou o melhor
desempenho, tendo o menor valor dentre os demais, 1475791,7. Assim, o conjunto de parametros denominado P4
(tempow = 92; ms = 75; s = 59; Wnar = 0,643440; Wmin = 0,499749; ¢; = 0,977237; 2 = 0,266861) foi utilizado nos
experimentos computacionais para 0 PSO-DRLP. Ressalta-se que a média para os quatro conjuntos de parametros
testados se apresenta com valores muito proximos, o que evidencia a robustez do algoritmo proposto.

4.2 Comparacio do PSO-DRLP com a literatura

Para a avaliacdo do PSO-DRLP, foram realizadas dez execucdes para cada instincia. A melhor solugdo obtida

pelo PSO-DRLP ¢ denotada por Melhor. A média dos valores das solugdes encontradas pelo PSO-DRLP ¢

denominada Média. Também foram calculadas as medidas de desempenho DP e Desv (%), sendo DP o desvio

Meédia - v
v

padrdo e Desv (%) o desvio médio relativo calculado como Desv (%) = 100 x . O tempo limite de execucao

do PSO-DRLP, T4, ¢ informado em segundos.

As secdes seguintes apresentam os resultados do PSO-DRLP, sendo que na Secdo 4.2.1 s@o indicados os
resultados considerados de médio porte e, para as Secdes 4.2.2 a 4.2.4, sdo expostos os resultados para as
instancias consideradas de grande porte para o DRLP. Os resultados sdo comparados com as melhores solucdes
conhecidas na literatura.

4.2.1 Comparacio dos Resultados para instincias com 11 < n < 18 maquinas com matriz de fluxos
simétrica e folgas implicitas

A Tabela 4 apresenta a comparacgéo dos resultados dos experimentos com o PSO-DRLP para as instancias com
tamanhos 11 < n < 18 maquinas. Essas instancias apresentam uma matriz de fluxos simétrica e os valores das
folgas implicitos. Para as instancias com tamanhos 11 < n < 16, os melhores valores conhecidos sdo 6timos, sendo
11 <n <13 obtidos em [7], n =15 em [37] e n =16 em [16]. Para a instdncia Am17, o melhor valor conhecido foi
obtido pelas heuristicas em [8]. O valor 6timo para a instancia Am18 nao € conhecido, sendo o valor disponivel
(5372,5), obtido pelo PSO-DRLP com Tax = 3600s.

A Tabela 4 estd estruturada da seguinte forma: a primeira coluna mostra os nomes das instancias; a segunda
coluna, os tamanhos das instancias; a coluna v apresenta os melhores valores conhecidos; os valores das melhores
solucdes obtidas pelo PSO-DRLP nas 10 execugdes estdo indicados na coluna Melhor, seguido dos valores
médios das solucdes obtidas; a coluna Desv (%) apresenta os desvios relativos entre a média das solugdes e a
melhor solucgéo conhecida; os desvios padrdes sdo mostrado na coluna DP, seguido da coluna 7., que apresenta a
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média dos tempos maximos (Tma) de execucdo utilizados para cada instancia, em segundos. A ultima linha da
Tabela 4 apresenta a média sobre todas as colunas da tabela.

Tabela 4: Resultados para instancias de pequeno porte com 11 <z < 15 maquinas.

Instancias | n v Melhor Meédia | Desv (%) | DP Tave
Amlla |[11] 5559,0 5559,0 5559,0 0,000 0 5,4
Amllb [11] 3655,5 3655,5 3655,5 0,000 0 5,2
Amllc |[11] 38325 3832,5 3832,5 0,000 0 5,2
Amlld [11] 906,5 906,5 906,5 0,000 0 5,3
Amlle |11| 578,0 578,0 578,0 0,000 0 5,3
Amllf [11] 825,5 825,5 825,5 0,000 0 5,2
Aml2a |[12] 1493,0 1493,0 1493.0 0,000 0 5,4
Aml2b [12]| 1606,5 1606,5 1606,5 0,000 0 5,2
Aml2c [12] 2012,5 2012,5 2012,5 0,000 0 5,4
Aml2d [12] 1107,0 1107,0 1107,0 0,000 0 5,4
Aml2e [12] 1066,0 1066,0 1066,0 0,000 0 5,2
AmI2f [12] 9975 997,5 997,6 0,005 0,2 5,3
Aml3a |[13] 2456,5 2456,5 2456,5 0,000 0 5,5
Aml3b [13]| 2864,0 2864,0 2864.0 0,000 0 5,3
Aml3c [13] 4136,0 4136,0 4136,0 0,000 0 5,4
Aml3d [13]| 6164,5 6164,5 6164,5 0,000 0 5,3
Aml3e |[13] 6502,5 6502,5 6502,5 0,000 0 5,6
Aml13f [13] 7699,5 7699,5 7699,5 0,000 0 5,8
Aml5 |15| 3195,0 3195,0 3195,6 0,019 0,5 5,0

Pléa |16]| 7365,5 7365,5 7365,5 0,000 0 5,3
Pl6b |16| 5870,5 5870,5 5870,8 0,005 0,9 5,2
Aml7 |17| 4655,0 4655,0 4655,0 0,000 0 5,6
Aml8 | 18| 53725 5372,5 5374,9 0,045 2,1 5,5

Média 35064 3508,3 3508,6 0,053 0,2 5,4

Valores 6timos para 11 <»n < 13 foram obtidos em [7], n =15 em [37] e n =16 em [16]; o valor de
Am]17 ¢é apresentado em [8] e Am18 foi obtido com 0 PSO-DRLP com 7,x=3600s. Os valores
minimos estdo destacados em negrito.

Para o conjunto de testes da Tabela 4, o PSO-DRLP encontrou as melhores solu¢des da literatura para todas as
instancias. O algoritmo apresenta robustez, como pode ser notado pela baixa média dos valores de desvios médios
relativos e de desvio padrdo, apresentados respectivamente nas colunas Desv (%) e DP, a um custo computacional
extremamente baixo, conforme indicado na coluna 7.

4.2.2 Comparacio dos Resultados para instincias com 30 < n < 40 maquinas com matriz de fluxos
simétricas e folgas implicitas

A Tabela 5 apresenta os resultados para as instancias do DRLP com 30 < n < 40 maquinas com matriz de fluxos
simétrica e folgas implicitas. Os resultados sdo comparados com os melhores resultados disponiveis até a presente
data. Os valores em v foram obtidos em [8] a partir de um computador Intel Core 17-3770 CPU 3,40 GHZ com 8
GB de RAM e usando o solver CPLEX 12.7.1.0 para resolver o modelo de programacgao linear. A Tabela 5 esta
estruturada como a Tabela 4.

Para tornar a comparagao entre computadores com processadores diferentes mais justa, os tempos de execugao
do PSO-DRLP foram ajustados de acordo com os pardmetros CPU Mark, disponivel no site cpubenchmark
(https://www.cpubenchmark.net). O processador utilizado em [8] possui o valor 6360 contra 3701 do processador
utilizado nesse trabalho. Assim, os tempos de execucdo, Tmay, utilizados pelo PSO-DRLP sdo iguais aos tempos do

algoritmo Heuristica2+LP [8] multiplicados pelo fator (%) Na Tabela 5, os tempos apresentados sdo as médias

dos tempos de execugdo do PSO-DRLP, podem sofrer variagdes dependendo do tempo de execugdo de cada
iterag@o do algoritmo.
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Tabela 5: Comparagdo dos resultados para as instancias com 30 < n <40 maquinas.

Instancias | n v Melhor Meédia | Desv (%) | DP Tavg
N30 01 |30| 4115,0 4115,0 4115,0 0,000 0 |34139
N30 02 |[30| 10771,0 | 10771,0 | 10771,0 0,000 0 20319
N30 03 [30] 22692,0 | 22692,0 | 22694,1 0,009 2,7 |1665,1
N30 04 [30] 28390,0 | 28390,0 | 28391,5 0,005 1,4 [1676,0
N30 05 |30| 57393,5 | 57393,5 | 57393,7 0,000 0,6 |1463,1
DRLP 01 40| 99525,5 | 99508,0 | 995249 -0,001 11,0 | 5436,6
DRLP 02|40 300973,5 | 300967,0 | 300990,9 0,006 22,0 | 5322,6
DRLP 03]40| 416257,0 | 416260,0 | 416278,1 0,005 12,0 | 5404,6
DRLP 04]40| 207510,0 | 207517,0 | 207530,5 0,010 9,6 |5602,0
DRLP 05]40| 193748,0 | 193748,0 | 193768,6 0,011 16,1 | 5371,5
DRLP 06|40 |1881277,0 | 1881361,0 | 1881412,8 | 0,007 47,0 | 5282,0
DRLP 0740 | 545239,0 | 545099,0 | 545377,1 0,025 [197,3]|5196,1

Média 313991,0 | 313985,1 | 314020,7 0,006 26,6 | 3988,8

Melhores solugdes disponiveis em [8]. Os valores minimos estdo destacados em negrito.

Para as instancias da Tabela 5, o PSO-DRLP alcancou as melhores solugdes da literatura para todas as
instancias com n = 30, sendo que para as instancias N30 01 e N30 02, o PSO-DRLP encontrou o melhor valor
conhecido nas 10 execugdes, como pode ser observado na coluna DP. Para as instdncias com n = 40, o PSO-
DRLP alcangou quatro melhores solugdes conhecidas, sendo que melhorou trés novas melhores solugdes
conhecidas, nas instancias DRLP_01, DRLP 02 ¢ DRLP_07.

O PSO-DRLP ¢ capaz de gerar solugdes de alta qualidade, conforme os baixos valores dos desvios médios
relativos. Além disso, pelos baixos valores dos desvios padrdes obtidos, o algoritmo apresenta uma convergéncia
consistente para esse conjunto de instancias. Mesmo o algoritmo proposto ndo tendo encontrado as melhores
solucdes para as instdncias DRLP 03, DRLP_ 04 e DRLP 06, as solucdes encontradas para essas trés instancias
estdo bem proximas dos melhores valores conhecidos. De modo geral, o PSO-DRLP apresentou a média das
melhores solugdes obtidas melhor que as solugdes de referéncia.

4.2.3 Comparacio dos Resultados para instincias com 60 < n < 80 maquinas com matriz de fluxos
simétrica e folgas implicitas

A Tabela 6 apresenta os resultados encontrados para as instancias do PSO-DRLP com 60 < n < 80 maquinas que,
até a presente data, sdo as maiores instancias consideradas na literatura para o DRLP. Essas instancias também
possuem a matriz de fluxos simétrica e os valores implicitos das folgas. As solugdes do PSO-DRLP sdo
comparadas com os melhores valores da literatura, obtidos em [23], executando o algoritmo denominado DBA,
em um computador com processador Intel Core 15-4460 3,20 GHz. A Tabela 6 esté estruturada como a Tabela 4.
Novamente, os tempos de execu¢do do PSO-DRLP foram ajustados de acordo com os pardmetros de

comparagdo entre processadores disponivel no site cpubenchmark. O processador utilizado em [23] possui um

CPU Mark de 4777. Assim, os tempos utilizados em [23] foram multiplicados pelo fator (%) e os valores

obtidos, foram utilizados como tempos limites de execu¢do do PSO-DRLP.

Tabela 6: Comparagéo dos resultados para instancias com 60 < n < 80 maquinas.

Instdncia | n v Melhor Média | Desv (%) | DP Tavg
AKV60 01 60| 739233,0 | 739199,0 | 739395,6 0,022 93,0 | 3953
AKV70 01|70] 764511,0 | 764797,0 | 765016,7 0,066 | 136,6| 783,1
AKV75 01|75]1197240,0 | 1197608,5|1197885,2| 0,054 |181,5][1037,4
AKV80 01 |80|1034735,5|1034985,5|1035191,5| 0,044 |143,5[1385,0

Média 933929,9 | 934147,5 | 934372,2 0,047 |138,6] 900,2

Melhores solugdes disponiveis em [23]. Os valores minimos estdo destacados em negrito.

Para os testes mostrados na Tabela 6, o PSO-DRLP conseguiu melhorar o melhor valor conhecido de uma
instancia, AKV60 01. Para as outras instdncias o PSO-DRLP obteve valores muito préoximos dos melhores
disponiveis, tendo o maior desvio percentual de 0,066%, para a instancia AKV70 01. Os baixos valores dos
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desvios padroes mostram que o PSO-DRLP mantém uma capacidade de convergéncia consistente para esse
conjunto de testes com as maiores instancia tratadas nesse trabalho.

4.2.4 Comparacio dos Resultados para instincias com 15 < n < 50 maquinas com matriz de fluxos
assimétrica e folgas explicitas

Nesse conjunto de testes, foram consideradas nove instdncias apresentadas em [34]. Essas instincias tém
tamanhos de 15 < n < 50 maquinas com matriz de fluxos assimétricas e folgas explicitas. Para as sete instancias
com 15 < n <45 maquinas, os melhores resultados sdo apresentados em [23] e para as seis instdncias com n = 50
maquinas, os melhores resultados estdo em [8]. A Tabela 7 apresenta a comparagdo dos resultados encontrados
pelo PSO-DRLP com as melhores solugdes da literatura ¢ tem a mesma estrutura da Tabela 4. Os tempos
computacionais utilizados pelo PSO-DRLP foram ajustados como descritos nas subsec¢des anteriores.

Tabela 7: Comparagdo dos resultados para instancias com matriz de fluxos assimétricas e folgas explicitas

Instancias | n v Melhor Meédia | Desv (%) | DP Tavg
Murray155 | 15| 105578,4 | 105578,9 | 105581,9 0,003 2,5 8,0
Murray206 | 20 | 311751,1 | 311751,9 | 311758,6 0,002 13,1 | 25,7
Murray218 | 25| 624653,3 | 624661,4 | 625005,9 0,056 2994 | 65,7
Murray231 | 30| 918759,6 | 919559,3 | 920146,8 0,151 543,9 | 1456
Murray243 | 35| 1257631,8 | 1258197,9 | 1260047,1 | 0,192 869,7 [316,4
Murray256 | 40 | 2118158,1 | 2120279,3|2122357,8| 0,198 | 1287,8 |461,1
Murray309 | 45| 2628585,5 | 2628712,5 | 2631780,5| 0,122 | 1993,3 [432,5
Murray322 | 50 | 4018716,2 | 4023454,3 | 4026030,2| 0,182 | 1636,4|251,6
Murray324 | 50 | 4786649,1 | 4783908,5 | 4794911,3| 0,173 | 4351,8 | 254,0
Murray325 | 50 | 4006421,4 | 4011891,5 |4015394,7| 0,224 | 2713,7 |252,8
Murray327 | 50 | 4237417,9 | 4232807,5 | 4240714,4| 0,078 | 3325,9|255,8
Murray328 | 50 | 5273616,5 | 5275271,5 | 5278987,2| 0,102 | 2564,0 | 253,2

Média 2523994,9 | 2524672,9 | 2527726,4| 0,124 | 1633,5|226,9

Melhores solugdes para 15 < n < 45 estio disponiveis em [23] e n =50 em [8]. Os valores minimos
estdo destacados em negrito.

No geral, para esse conjunto de instancias, o PSO-DRLP obteve solugdes muito proximas dos melhores
valores encontrados na literatura, como pode ser visto na coluna Desv (%), sendo 0,224% o maior desvio relativo
para a instancia Murray325, em comparacdo com a melhor solugdo obtida em [8]. Evidencia-se que o PSO-DRLP
melhorou os melhores valores da literatura para duas instancias com n = 50, Murray324 e Murray327.

5 Conclusoes e Recomendacoes Futuras

Esse trabalho apresentou uma abordagem puramente heuristica para solucionar o problema de layout em duas
linhas (DRLP), baseada na meta-heuristica PSO. O PSO-DRLP proposto ¢ constituido de duas fases e com o
enxame de particulas organizados em subpopulagdes. O algoritmo proposto foi avaliado utilizando diversas
instancias do DRLP. Os testes realizados variam de instancias com n = {11, 12, 13, 15, 16, 17, 18} a instancias
consideradas de grande porte com até » = 80 maquinas.

Os resultados obtidos mostraram que o PSO-DRLP possui uma convergéncia consistente para solugdes de alta
qualidade com baixos valores dos desvios relativos e desvios padrdes, mesmo com o aumento dos tamanhos das
instancias. No geral, a média das melhores solugdes encontradas pelo algoritmo proposto em relacdo aos melhores
valores de solucdes encontradas na literatura possui um desvio de apenas 0,02%, sendo que o PSO-DRLP
melhorou a melhor solu¢do em seis instancias. De modo geral, pelos resultados obtidos, o PSO-DRLP pode ser
considerado uma boa estratégia para a resolugdo do DRLP, sendo capaz de obter solugdes de alta qualidade em
tempos computacionais relativamente baixos.
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Apéndice A — Melhores resultados encontrados pelo PSO-DRLP

Nesse apéndice sdo apresentadas, em detalhes, os arranjos de maquinas das instancias em que o PSO-DRLP
encontrou solu¢des melhores que a literatura. A Tabela A.1 mostra as solugdes onde, na primeira coluna, tem-se
os nomes das instancias, na segunda coluna os tamanhos das instancias, na terceira coluna, o valor de ¢ (ponto de
quebra), na quarta coluna o valor da funcdo objetivo e por fim, o arranjo encontrado, com a disposicdo das
maquinas em duas linhas, tendo os elementos separados por ponto-e-virgula e cada elemento representado pela
maquina e o centro no €ixo-x.

Tabela A.1 - Detalhes das solu¢des melhoradas pelo PSO-DRLP

Instancias | n | ¢ FO Arranjo

L1=[17 25,0; 5 32,0; 4 37,0, 11 41,0; 12 45,0; 2 48,0; 14 51,0; 18 55,0: 3 62,0; 9 71,0]
AmI8 |18 110 53725 | 15155 5.7 36.0; 16 41.0: 8 45,0: 15 51,05 10 57.5: 6 62,0: 13 68.0 ]

L1=[8 452,5; 19 467,0; 34 481,5; 21 494,0; 22 504,5; 2 514,5; 6 523,5; 33 531,5; 38 540,5; 26 552,0; 37 564,5;
35574,0; 14 581,0; 36 588,0; 30 594,0; 12 600,0; 23 606,0; 1 614,0; 5 626,0; 18 639,0; 28 652,500000 ]
L2=[40 449,5; 3 459,5; 39 470,0; 25 481,0; 31 489,0; 7 498,0; 24 508,5; 16 520,0; 11 532,0; 32 540,5; 17 551,0;
13 562,0; 9 571,5; 29 581,5; 15 589,0; 27 599,0; 10 614,0; 20 628,0; 4 641,500000 ]

DRLP_01 |40 |21 | 99508,0

L1=[27 279,0; 37 293,5; 24 306,0; 26 318,0; 1 328,0; 20 338,5; 29 348,0; 7 357,5; 18 369,0; 14 376,0; 23 381,0;
19 389,5; 32 399,5; 21 409,0; 25 417,0; 39 426,0; 36 437,0; 4 445,0; 8 454,5; 34 467,500000 ]

L2=[28 279,0; 6 292,0; 9 305,0; 13 317,5; 33 328,5; 22 338,5; 10 347,5; 16 355,0; 35 362,5; 3 370,0; 31 375,5;
15 382,0; 2 389,0; 40 397,0; 38 407,0; 12 416,5; 17 426,0; 30 438,0; 11 452,0; 5 466,000000 ]

DRLP_02 |40 |20 | 300967,0

L1=[38 399,0; 17 409,5; 24 425,0; 19 439,5; 33 452,5; 1 465,5; 23 472.,5; 26 481,0; 3 489,0; 9 492,0; 34 496.5;
13 503,5; 6 514,0; 14 528,5; 15 547,0; 35 559,5; 32 566,5; 2 573,5; 21 584,0; 10 597,5; 11 611,000000 ]
L2=[36 400,5; 7 419,0; 8 433,0; 37 441,0; 22 452,0; 4 466,5; 39 479,0; 29 495,0; 40 508,5; 5 514,0; 25 517,0;
27 527,0; 28 545.,0; 12 556,0; 18 562,0; 16 573,5; 20 586,5; 30 601,5; 31 620,500000 ]

DRLP_07 |40 |21 | 545099,0

L1=[1 155,5; 39 212,5; 55 266,0; 58 302,5; 30 344,0; 52 390,5; 10 430,0; 37 476,0; 45 512,0; 23 531,5; 5 559,0;
29 582,0; 41 589,5; 22 599,5; 42 611,0; 2 619,5; 26 631,0; 4 646,5; 13 655,5; 16 662,0; 36 679,0; 9 702,0; 57
739,0; 7 778,5; 46 812,5; 25 853,0; 40 886.0; 21 919,5; 24 966,0; 48 1015,0; 11 1066,500000 ]

L2=[34 149,5; 18 196,0; 20 249,0; 60 301,0; 19 343,0; 59 389,5; 53 435,0; 50 456,5; 43 474,0; 31 511,0; 38 553,5;
49 590,5; 14 608,5; 17 614,5; 33 624,5; 8 630,0; 32 633,0; 35 650,0; 44 682,5; 47 723,0; 12 755,5; 54 778,5; 51
813,0; 6 848,0; 3 885.,5; 15 939,0; 28 979,0; 56 1018,0; 27 1073,000000 ]

AKV60_01 | 60 | 31 | 739199,0

L1=[27 43,76503; 34 63,295029; 39 82,745026; 20 99,580025; 21 113,235023; 46 126,080025; 45 138,165024;
25 151,27002; 48 163,050018; 47 169,350021; 32 174,055023; 4 179,535019; 50 184,265015; 3 187,87001;
7191,365005; 36 194,345001; 11 198,714996; 12 204,175003; 28 207,99501; 24 215,490005; 9 226,375;

1 238,085007; 15 253,350006; 33 269,035004; 6 285,924988; 35 303,929993; 23 322,315002 ]

L2=[29 49,875; 17 69,485001; 2 87,895004; 13 104,660004; 49 119,800003; 18 134,790009; 42 148,585007;
37159,49501; 14 167,01001; 16 173,585007; 22 180,520004; 41 186,800003; 10 193,555008; 30 200,695007;
40 206,850006; 8 213,930008; 43 224,280014; 31 237,205017; 26 251,12001; 44 267,550018; 19 285,830017;
5303,735016; 38 322,970032 ]

Murray324 | 50 | 27 | 4783908,5

L1=[12 43,895004; 33 64,335007; 21 83,960007; 25 101,475006; 32 117,550003; 28 131,160004; 3 142,940002;
19 152,330002; 16 160,865005; 39 169,12001; 40 173,560013; 15 175,76001; 44 179,555008; 18 184,190002;

11 187,175003; 22 189,130005; 2 194,059998; 29 200,319992; 43 206,579987; 6 215,679993; 24 224,784988;

27 235,134995; 35 249,949997; 37 267,48999; 1 285,869995; 5 304,924988 |

L2=[13 51,445004; 45 69,795006; 36 85,085007; 20 101,615005; 38 119,230003; 31 134,410004; 26 145,930008;
47 154,080002; 42 162,770004; 30 169,88501; 14 176,395004; 8 181,100006; 41 183,785004; 9 187,470001;

10 189,960007; 17 193,655014; 4 201,060013; 50 209,045013; 49 218,535019; 23 232,325012; 34 248,505005;
48 266,350006; 46 283,640015; 7 302,085022 ]

Murray327 | 50 | 26 | 4232807,5
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