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RESUMO

O problema dédayout de facilidades é antigo e consiste, basicamenteereontrar a melhor
forma de dispor as facilidades (departamentos, magu etc.) dentro de um campo de
aplicacdo (industria, hospital, banco, etc.). Erabmmproblema seja facil de entender, a sua
resolucdo é dificil devido a complexidade computaal. Diferentes métodos foram
empregados na sua resolugdo e continua-se a bascagiodos mais eficientes devido a
importancia cientifica e econd6mica. Este trabalhopfe o uso do método Enxame de
Particulas Rarticle Swarm Optimization PSO) na otimizacdo do problema keout
Enxame de Particulas € uma heuristica evolutivads#sem populacdo (enxame), formada
por individuos (particulas), cuja evolugdo se dérpeio da velocidade. E um algoritmo de
conceito simples, facil implementacdo, robustezapeontrolar pardmetros e eficiéncia
computacional durante o processo de otimizagdoa @adicula possui uma velocidade que
permite a ela percorrer o espaco de solugcbes epoBigado nesse espaco. A cada iteragéo, e
para cada particula, a velocidade é atualizadaalel@ com a velocidade anterior, somada a
parte cognitiva da formula, que representa o canf@to, e a parte social, que representa a
colaboracéo entre as particulas. A nova posicdmadécula é determinada pela soma da sua
posicdo atual e a nova velocidade. Este traballesapta duas abordagens, desenvolvidas a
partir do algoritmo enxame de particulas originmlra resolver o problema dayout A
segunda abordagem apresentou melhores resultadomparando-se com outros resultados
encontrados na literatura, pode-se comprovar &eéim do método Enxame de Particulas
para o problema dayout para todas as instancias testadas.

Palavras-chave: Problema gout de facilidades, Enxame de Particulas, modelo éttira
Repeller, otimizacao.



ABSTRACT

The facility layout problem is old and it consistgsically, in finding the best way of
arrangement of the facilities (machines, departsjeatc.) inside of an application field
(industry, hospital, banc, etc.). Although the peob is easy to understand, its solution is hard
due to the computational complexity. Different nugth were used in its resolution and the
search for more efficient methods due to the sifierdand economic importance still takes
place. This work proposes the use of the methoBasficle Swarm Optimization - PSO to
optimize the layout problem. Particle Swarm is aml@tionary metaheuristic based in
population (swarm), formed by individuals (partglewhose evolution happens through the
speed. It is an algorithm of simple concept, easplémentation, robustness to control
parameters and computational efficiency during tptimization process. Each particle
possesses a speed that allows it to travel theesdaolutions and a position in that space. To
each iteration, and for each patrticle, the speedpated in agreement with the previous
speed added to the cognitive part of the formuiat tepresents the knowledge and to the
social part that represents the cooperation ambegptrticles. The new position of the
particle is determined by the sum of its currergifgan and the new speed. The present work
presents two approaches, developed from the dhgontarticles swarm to solve the facility
layout problem. The second approach presentedrbeialts and compared to other results
found in the literature it is possible to prove #féciency of the method Particle Swarm for
the facility layout problem for all the tested iastes.

Keywords: Facility layout problem, Particle swarttractor-Repeller model, optimization.



LISTA DE SIMBOLOS E SIGLAS

i, j — facilidades/particulas

dj — distancia entre as facilidadesj

X — posicao da particulaam relacdo ao eixo x

yi — posicao da particulaem relacdo ao eixo y

Hj; — razé@o de aproximacao entre as facilidaags
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tj — distancia-alvo entre as facilidadesj
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rand() — funcéo aleatoria
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Coini — Valor inicial para o parametro de confiancaaoci

Cziin — Valor final para o parametro de confianca social



R — numero de iteracdes

it — iteracao atual

S — numero d&ayouts

Vguest— Velocidade proxima a melhor posicdo do enxame

Vpwesti— Velocidade proxima a melhor posi¢éo da particula

Vmax— limitador de velocidade

w — componente inercial

Wini = valor inicial para o coeficiente de inércia

Wiin = valor final para o coeficiente de inércia

k — fator de constricéo

Csr — parametros de confianga na iterai¢ao

gbest— posicdo da particulaquando obtida a melhor avaliagdo global do enxame

C — centroide do enxame

Csini = Valor inicial para o parametro de atracdo déi@da pelo grupo
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AVOLI — ferramenta computacional chamada “Ambie¥Yitsual para Otimizacdo deayout

Industrial”
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INTRODUCAO

Desde a década de 60 varios estudos vem sendpadeali para encontrar a melhor
solucdo para o problema dayout que consiste, basicamente, em encontrar a melhor
disposicédo de departamentos ou maquinas (facilgjadena industria, no caso tdgout de
facilidades ou a melhor disposicdo dos componentdas interconexdes entre eles, no caso
delayoutde circuitos eletrénicos, por exemplo.

O problema é visto como um problema de otimizag@mobinatéria, pertencente a
classe de problemas nao-deterministicos polinondaimpletos, ou seja, ndo existe um
algoritmo polinomial conhecido que encontre umaig@ 6tima em tempo computacional
aceitavel (SAHNI e GONZALEZ, 1976). Neste caso, gged usar heuristicas que sao
direcionadas a otimizacao global de um problen@azes de obter solu¢des aproximadas.

Nas ultimas décadas, surgiram varios procedimesriqaadrados como heuristicas na
solucdo de diversos problemas altamente combinatétais como:Simulated Annealing
(KIRKPATRICK et al, 1983), Busca Tabu (GLOVER, 1989a; 1989bjeedy Randomized
Search Procedure GRASP (FEO e RESENDE, 1995)ariable Neighbourhood Search
VNS (MLADENOVIC, 1995; MLADENOVIC e HANSEN, 1997)Algoritmos Genéticos
(HOLLAND, 1975), Col6nia de Formigas (DORIGO, 1998) Enxame de Particulas
(KENNEDY e EBERHART, 1995).

O método de otimizacdo por Enxame de Particl®astiCle Swarm Optimizatior
PSO) foi inicialmente proposto por Kennedy e Eber{i®95) e inspirado no comportamento
de agentes sociais. Na natureza, esse comportarpedt ser observado em bandos de
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passaros, enxames de abelhas e cardumes de peixegemplo. O modelo computacional é
baseado na populacdo, onde os agentes, chamagadidalas, mudam sua posicao (estado)
no espaco de busca, de acordo com a prépria eRpexié a experiéncia das particulas
vizinhas que constituem o enxame.

Apesar de relativamente recente, o PSO tem recefndita atencdo pela sua
simplicidade, robustez e eficiéncia e serd apliceskie trabalho para procurar obter melhores
resultados na resolucéo do probleméagieut

1.1 Motivacgao

Poucas heuristicas, ja aplicadas ao problemaydeit na tentativa de encontrar uma
solucdo 6tima ou quase-6tima, podem ser considermfitdentes, pois ndo cumprem o seu
propésito em tempo de processamento e/ou memorgtaeel. Por esta razdo e,
principalmente, pela importancia da aplicabilida@ddayout de qualidade na industria, este
trabalho verifica a eficiéncia do método enxamepdsdiculas, ainda pouco explorado para
este problema.

Para manterem-se competitivas e eficientes na smm de atuacdo, as industrias
necessitam que a organizacao e posterior reorgaizilayout sejam atividades constantes,
devido, principalmente, a evolucéo tecnoldgica pregluz novas maquinas e equipamentos,
tornando modelos e métodos obsoletos. Sob o asgectiedmico ha uma consideravel
reducdo de custos na minimizagdo das interconaeki®slepartamentos para a industria que
adota umayoutplanejado e coerente (MOUR& al, 2002).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é verificar a éficia do método enxame de particulas
na otimizacao do problema tg/outde facilidades.
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1.2.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos cita-se:
» Estudar o problema dayout
* ldentificar as caracteristicas do método enxameadiculas;
» Avaliar os resultados obtidos no que diz respeitplcabilidade do método ao
problema;
» Comparar os resultados da aplicacdo do método enxkamparticulas a outros

resultados obtidos para esse problema.

1.3 Metodologia

Este trabalho se origina de uma pesquisa explaatle uma pesquisa descritiva e de
uma pesquisa experimental (SANTOS, 2000). Iniciakeefoi realizada uma busca exaustiva
por bibliografia, nacional e, principalmente, im&cional, jA que as pesquisas sobre a técnica
de otimizacdo por enxame de particulas, o probléelayout e as abordagens para tentar
resolvé-lo, continuam recentes no Brasil.

Ainda na fase exploratéria, foi feito um levantatoebibliografico de pesquisas ja
realizadas. Este material coletado foi utilizadofase experimental do processo quando, a
partir dos resultados obtidos com este trabalh@dssivel a comparacao a fim de verificar a

eficiéncia da técnica aplicada a este problema.

Apés, com base nas leituras feitas a partir do maht@roveniente da pesquisa
exploratdria, foram relatadas as caracteristicaspibdlema delayout e da técnica de
otimizacao por enxame de particulas, a ser utdizagbte trabalho, o que constitui a pesquisa

descritiva. Em seguida foi definida a modelagenpidlema.

O protétipo foi desenvolvido utilizando a Linguagele Programacdo Orientada a
Objetos, Java, que é uma linguagem concisa, pértinependente de plataforma e com
varios recursos multimidia e componentes de interfaafica. O computador utilizado para o
desenvolvimento do protétipo e os inUmeros testaizados foi um Pentium IV, de 2.8 GHz
e 512 MB de memoéria RAM.
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Os resultados obtidos com a aplicacdo do métodaneexde particulas ao problema
de layout foram comparados com os resultados obtidos porehu@l968), autor das
instancias utilizadas e testadas neste trabalhgas/A& Vannelli (2002), que desenvolveram o
modeloAttractor-Repeller

1.4 Estrutura da Dissertacao

No proximo capitulo serd descrito o problemalaj@ut 0 que € necessario para a
contextualizacdo e compreensdo deste trabalhode sgresentados os principais métodos
utilizados para modelar este problema.

O capitulo 3 apresenta algumas das heuristicaligadas na tentativa de resolucéo
do problema déayout suas principais caracteristicas e resultadosladtio que é essencial
para posterior comparacao com os resultados ohtieste trabalho. O capitulo 4 descreve o
meétodo enxame de particulas.

Nos capitulos 5 e 6 sdo apresentadas duas abosddgsenvolvidas para resolver o
problema ddayout utilizando o método enxame de particulas. Na prarebordagem, cada
facilidade é representada por uma particuldag@uté o enxame e na segunda, valig®uts
sao utilizados para se obter lsmyout de qualidade. Os resultados obtidos sdo mostraalos
final de cada capitulo. Finalmente, no ultimo aapiséo apresentadas conclusdes do trabalho

desenvolvido.



2 O PROBLEMADE LAYOUT

2.1 Um problema combinatorial

Durante a Segunda Guerra Mundial, como resultadestiglos realizados por equipes
interdisciplinares de cientistas contratados pasolver problemas militares de ordem
estratégica e tatica (ANDRADE, 1998), surgiu a BesgOperacional (PO).

PO é uma area multidisciplinar e caracterizada peédise de decisdes e pelo uso de
técnicas e métodos cientificos com o objetivo derdénar a melhor utilizagdo dos recursos
limitados e otimizar operacfes. Uma das subaregsedquisa operacional é a otimizacdo
combinatéria.

A otimizacdo combinatéria esta relacionada a céda computacdo — uma vez que,
para obter solucdes de qualidade, torna-se ne@ssémplementacdo em computador — e
objetiva encontrar, através da maximizacdo ou maasgdo de uma funcdo, uma melhor
solucéo dentro de um numero finito de alternativas.

Os problemas combinatoriais podem ser divididosféoeis” e “dificeis” (IBARAKI,
1988). Normalmente, um problema é dito “facil” séste um algoritmo com complexidade
de ordem polinomial, ou seja, algoritmo de templinpmial, pertencente a classe chamada P
(Polynomial tim¢. No entanto, a maioria dos problemas combinasosi@o ditos “dificeis” e,
por esta razdo, pertencentes a classe chamadaldtiPdéterministic Polynomial timegue
podem ser resolvidos em tempo polinomial, porém yoor algoritmo ndo deterministico
(SAHNI e GONZALEZ, 1976).
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De acordo com a complexidade, a resolucdo dos gr@sd combinatoriais pode ser
feita por meio dos chamados métodos exatos, métoglmssticos ou, se combinados, por
métodos hibridos.

Os métodos exatos obtém solucbes otimas, porém,gpproblema dé&ayout ndo sao
viaveis para mais de 8 facilidades devido ao teoguputacional (MARTINSet al, 2003).
Os algoritmosbranch and bound(BAZARAA e ELSHAFEI, 1979) ecutting plane
algorithms(GOMORY, 1958) séo alguns exemplos de métodos gxato

Os métodos heuristicos obtém uma solucdo viavel, ne&essariamente Otima, mas
com maior rapidez que os métodos exatos e, pakdepnas mais complexos. Os algoritmos
mais conhecidos e utilizados sdo os algoritmos tgese(HOLLAND, 1975), a busca tabu
(GLOVER, 1989a; 1989b) @mulated annealingKlRKPATRICK et al, 1983).

Os métodos heuristicos classificam-se em duas gsasidsses:

- Algoritmos construtivos: gera a solucao final artp da estaca zero, atribuindo
valores a uma ou mais variaveis de decisdo a0 mesnp.

- Algoritmo de melhoramento: geralmente inicia sdacugdo com uma solugao inicial
viavel e tenta obter uma solucdo melhor de formativa. A cada iteracdo do algoritmo, a
qualidade da nova solucéo é avaliada através dtiads obtido com a funcéo objetivo.

2.2 O problema deayout de facilidades

O problema ddayout pertence a classe Nfrd, facil de entender, mas dificil de
resolver, e aparece em muitos campos de aplicagd&slacdes industriais, instalacdes
comerciais, supermercados, bancos, escritériose enttros. Entre os trabalhos pioneiros,
destacam-se Koopmans e Beckman (1957), Armour &aBu963), Nugentet al (1968) e
Vollman e Buffa (1966).

O problema déayoutde facilidades se caracteriza como um problemaidanizacao
combinatorial. Tem uma funcédo objetivo a ser mimada, que € definida sobre um conjunto
discreto, cujos elementos, sdo todas as possil@iacées de instalacbes. O namero de
elementos ddayout cresce fatorialmente com o aumento do numero ciédfedesN, de
modo que a busca néo pode ser feita de forma éxawgtandoN € grande. Também, pelo
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fato de tal conjunto ser discreto, impossibilitasm das no¢des de continuidade, dificultando
Nnos processos que utilizam o conceito de direcda paminhar no sentido do 6timo
(CORTES, 1996).

No caso do projeto deyout de setores dentro de um prédio, 0 nUmerdageuts e
igual a fatorial deN, sendoN o numero de setores (facilidades) a arranjar.ldyout de
maquinas a complexidade aumenta, pois, além deesfzs maquinas, deve-se considerar o
espaco para circulacdo, o espaco para operacaowganado dos equipamentos e areas para
futuras expansdes (MARQUES, 1993).

O layout industrial € a representacdo espacial dos fatores que comcqaea a
producdo envolvendo homens, materiais e equipaméfdoilidades), e as suas interacdes.
Resolver o problema déyout consiste em encontrar a melhor forma de fazer, isso
objetivando, principalmente:

— Facilitar o processo de trabalho, usar eficienteenarfor¢ca de trabalho e promover o
conforto e a seguranca do empregado, bem comonsenedse. Consiste em minimizar a
movimentagcdo de materiais e pessoas, normalmetdaeapeoximacédo de equipamentos e
pontos de estocagem. A aproximacao de equipamtmdsem leva uma melhor utilizacdo da
mao-de-obra, uma vez que reduz o trabalho impredudi permite a diversificacdo das
atividades. Além disso, uma aproximacado de equiptoegambém aproxima as pessoas, que
podem se relacionar melhor no ambiente de traf@AdTHER e FRAZIER, 2001);

— Maximizar a flexibilidade e a produtividade. A fleiidade das operacgbes passa
pela facilitacdo do processo de trabalho, tendtexefdireto sobre a produtividade. A
proximidade de equipamentos e pessoas permitenéficecdo e reducdo de problemas de
qualidade, aumentando a produtividade do sistema;

— Fazer uso econdmico da area. Um bom e racionaveipemnento do espaco pode ter
reflexos sobre aspectos estratégicos (expansaessificacdo da producdo), uma vez que, se
houver falta de espago, a compra de novos equigamesera dificultada ou ndo sera
efetuada.

Um bom sistema diyout € extremamente importante para racionalizar aglates
envolvidas. Isso é igualmente importante para nalementacdo de sistemas industriais e
suas operacodes diarias (ALVARENGA, 2000).
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Os layoutspodem ser construidos utilizando-se diferentesriiigos, os quais podem
ser divididos em quatro classes (FURTADO e LOREN#97a; TAVARES, 2000):

- Algoritmos Construtivos: as facilidades séo afiilas a uma localizacéo, uma de cada
vez, até que urayoutcompleto seja obtido. Exemplos: ALDEP (SEEHOF AR, 1967),
CORELAP (LEE e MOORE, 1967), NLT (VAN CAMEt al, 1991), entre outros;

- Algoritmos de Melhoramento: inicia o procedimeatpartir de uma solucéo inicial e,
através de permutacdes de facilidades, busca-deoraelesta solucédo inicial. Exemplos:
CRAFT (ARMOUR e BUFFA, 1963); COFAD (TOMPKINS e REEJr., 1976), entre
outros;

- Algoritmos Hibridos: combinam algoritmos constras com algoritmos de
melhoramento. Destacam-se os trabalhos de Elsfi®fév), Scriabin e Vergin (1985), entre
outros;

- Algoritmos baseados na Teoria dos Grafos: usancettos de grafos planos e de
grafos planos maximos. Os trabalhos de Foulds enBaof (1978) e MIP nfixed integer
program) (MONTREUIL, 1990; MONTREUILet al, 1993; HERAGU e KUSIAK, 1991) sao
alguns exemplos.

Independente do algoritmo utilizado para a conétudplayout a funcdo objetivo e as
restricbes, nele inseridas, determinam a qualidadiyout

A funcéo objetivo visa, na maioria dos casos, miz@amo custo entre as facilidades
e/ou maximizar a proximidade entre elas, reduzmadiistancia. O custo e a distancia sao as
principais variaveis que compdem a funcao objeteusto, neste caso, refere-se ao fluxo de
material entre as facilidades, podendo ser espadii quantitativamente, por um peso
previamente atribuido ao fluxo de material, ou a@amente, pela adjacéncia das
facilidades, que devem apresentar, no minimo, goigos em comum (MARTIN®t al,
2003).

A distancia entre as facilidades, citada anteriotmepode ser calculada de varias
formas, sendo as seguintes as mais utilizadas (TR&2\ 2000):

- Distancia Euclidiana: define o comprimento dorsegto da reta que une 0s centros
das instalagbes. A distancia entre as facilidades e j é dada por:

dj :\/(Xi -x)) %+ (yi —yj)°
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- Distancia Euclidiana Quadratica: esta mediddaitiuma maior preponderancia aos

pares de facilidades que se encontram afastajos:(x; - X; )2 +(Yi —Yj )2.

- Distancia Retangular (Distancia Retilinea oudajrdistanciaManhattar): verifica a
distancia entre dois pontos, entre 0s quais posgterr@omente movimento de uma forma

retilinea. Devido a sua simplicidade, € a formutasnutilizada:d;; =X = x;j [+]y; =y |-

Resolver o problema dayoutconsiste em duas etapas gerais: primeiramenteglarod
o problema de acordo com as caracteristicas déisldges envolvidas e do local no qual elas
serdo posicionadas e de acordo com 0 objetivo atdsdfuncdo objetivo) e, apds, criar,
efetivamente, dayout através da aplicacdo de um método heuristicoeitasplo-se as
restricbes impostas.

Dimens@es da industria, area fisica e formato deitidades, orientacdo da facilidade
(vertical ou horizontal — variavel ou fixa), ocaroda de sobreposicéo, percentual de variacao
de area quanto as dimensdes, areas fixas (pikseadas, elevadores, etc.) sdo algumas das
restricGes que podem ser consideradas na geragém dgout de qualidade (MARTINSt
al, 2003).

2.3 Modelagem do problema déayout

O problema delayout tem sido modelado utilizando-se: Problema Quazbate
Alocacdo (KOOPMANS e BECKMAN, 1957), Teoria dosfgsea(FOULDS e ROBINSON,
1978), Arvores Binarias (TAM e LI, 1991; FURTADOL®ORENA, 1997b; AZADIVAR e
WANG, 2000), modelo Attractor-Repeller (ANJOS e VANNELLI, 2002), modelo
DISpersion-CONcentration (DREZNER, 1980; 1987), modeloSpring-Embedding
(CASTILLO e SIM, 2003), entre outras.

2.3.1 Problema Quadrético de Alocacdo
O Problema Quadréatico de Alocacdo (PQA) consisteeapontrar uma alocacédo de

custo minimo (para problemas de minimizacdo) desidades aos locais, sendo 0s custos
obtidos pela soma dos produtos distancia-fluxo QA et al, 2004). Dentre os problemas
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de otimizacdo combinatéria, o PQA € um dos maiscald no que diz respeito a
complexidade computacional.

No PQA os departamentos precisam ser atribuidoscalizacdes, respeitando as
seguintes restricdes: cada localizacdo deve terimico departamento associado, e cada
departamento deve ser atribuido a uma Unica lecd@l@ Um valor positivo é associado a
cada par de departamentos, indicando o fluxo efese

O primeiro trabalho sobre PQA foi publicado em 1,95t Koopmans e Beckman, para
modelar o problema de alocar e interagir plantadrdas e formatos iguais. Desde entdo, tém
sido inUmeras as aplicagbes do problema para eypeesmodelos logisticos, econémicos e
de planejamento e aparece em diversas situacfésaprdomo em projeto de circuitos
eletrdnicos, em problemas de escalonamento deitvoa@dlise estatistica, em planejamentos
de hospitais, dentre muitos outros (SALOMAO, 2005).

Muitos pesquisadores utilizam o Problema QuadratieoAlocacdo para modelar o
problema ddayoutdevido a sua importancia pratica e teorica, dezlre Elshafei (1977) que
o utilizou em planejamentos de hospitais e DickeiMapkins (1972), na modelagem de

localizac&o de constru¢cdes em campus universitario.

2.3.2 Teoria dos Grafos

Em 1978, Foulds e Robinson criaram uma nova forgdgabaseada na teoria de
grafos, na qual cada vértice representa uma fadgice cada aresta representa a possibilidade
de atribuicdo de facilidades adjacentes.

Furtado e Lorena (1997a) mostraram como o0 problkéedayout pode ser modelado
utilizando-se grafos. Sejam:

G = (V, E)- grafo com conjunt® nao vazio de vértices (facilidadesEeonjunto de
arestas;

Hi - raz8o de aproximacdo, indicando a medida dedejievéocalizar a facilidade
adjacente a facilidadgtrafego)

B - conjunto de pares de facilidades que necessistar adjacentes em qualquer
possivel solucao;



24

F - conjunto de pares de facilidades que ndo neaessstar adjacentes em qualquer
possivel solucéo; e

E={{i}:ai=1{i,j} €E},

aj=1 se a facilidade é adjacente a facilidage

aj=0 caso contrario.

A equacéo na teoria de grafos é a seguinte:

Maximizar > > H,a; , (1)

i0E jOE

sujeito a ai=1,{ij} €B,
ai=0,{ij} €F,
(V, E’' 0 B) € um grafo planar, ou seja, aguele que pode sezadamo

plano sem que quaisquer duas arestas se intengentio

2.3.3 Arvores Binarias

Furtado e Lorena (1997b) fizeram uso de arvoreriairgara modelar o problema de
layout A arvore é construida de acordo com o fluxo emsréacilidades, tal que as facilidades
de maior fluxo figuem posicionadas proximas umas datras. Apds, a arvore binaria é
percorrida recursivamente da esquerda para aaligtticionando as facilidades, para gerar
o layout O particionamento € realizado de acordo com orwvabtido pelo somatério das
areas das facilidades que estdo sendo analisddBS ADO e LORENA, 1997b).

Como as folhas da é&rvore binaria constituem adidades e a busca € realizada da
esquerda para a direita, o primeiro n6 esquerdsubarvore esquerda é analisado e as areas
de todas as suas folhas sdo somadas para geranar@rparticionamento déayout Da
mesma forma se existir um né a esquerda do anté€poando ndo houver mais nds a
esquerda, o algoritmo verifica os nés a direitadePacontecer, porém, de um né da direita
possuir né a esquerda, sendo estes analisadosrpriteate. Apos percorrer todos 0s nos e
folhas da subarvore esquerda, a busca é realizasiabarvore direita a raiz.
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2.3.4 Modelo DISpersion-CONcentration

Drezner (1980; 1987) desenvolveu o modBi&persion-CONcentratioffDISCON)
para modelagem do problema ldgout Para isso, o autor considera cada facilidade como
sendo um circulo, a posicao da facilidade — quetérchinada pelo seu centro denotado pelas
coordenadag ey —, a distancia entre duas facilidades — calcutada a férmula da distancia
euclidiana entre os seus centros — e 0 custo doafde material manipulado entre duas
facilidades (DREZNER, 1980; 1987).

Func¢ao objetivo do modelo DISCON:

N-1 N
Minimizar " > dj (2)
i=1 j=i+1

A Unica restricdo que este modelo considera é adéaja sobreposicao, ou seja,
ri+ri—dj < 0, 01<i<j<N (3)

O autor resolve o modelo DISCON usando um algorittkeo penalidade e uma
abordagem em duas fases: na fakgpersiontodos os departamentos sao distribuidos o mais
distante da origem, fornecendo um ponto de iniara @ proxima fase, a fa€®Ncentration
na qual todos os departamentos estdo concentradaga&njo resultante é a solugéo final.

Este método ndo leva em consideracdo as dimens3efadlidades, ndo exige que
todos os departamentos sejam colocados dentro atedlegrarea (area da empresa), nem
mesmo a dimensao desta.

2.3.5 Modelo Attractor-Repeller

O modeloAttractor-Repeller— AR (ANJOS e VANNELLI, 2002) considera cada
facilidade como um circulo, cuja posicdo € deteati@n pelo seu centro, denotado pelas
coordenadas ey. A funcéo objetivo mostrada na Equacéao 4 visamigar a relacédo custo e

distancia entre as facilidades, atraindo-as.
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N-1 N
Minimizar F = Z Zcij dij 4)

i=1 j=i+1

Na equacad\ representa o numero total de facilidadgsp custo entre as facilidades

I ej edj, a distancia euclidiana entre elas, dada por:

dj =06 ~x))2+ (v - ¥))? (5)

Este modelo utiliza o conceito de distancia atyoque age como uma for¢a repulsiva
entre as facilidades, sendo esta calculada dardgedarma,

tij:a(ri+r,-),D1§i<j§N, (6)

onder; se refere ao raio da facilidate r;, ao raio da facilidadg O parametrar controla a

sobreposicado entre as facilidades e, de acordo Castillo e Sim (2003), normalmente
utiliza-sea > 0, poisa < 1 permite alguma sobreposicad@ e 1 ndo ha sobreposicdo, mas
separa demais as facilidades. Sempre que houveepadsicdo entre duas facilidades, a

funcéo objetivo é penalizada com a introducéo dude

f[?—”} ,ondefg)== -1,z>0, (7)

ij

N |~

sendo representada da seguinte forma, BneElema constante maior que zero,

d,
it (8)

1

N-1 N N-1 N
Minimizar F = Z Zcijdij +P Z f(

i=1 j=i+l i=1 j=i+l

A Figura 1 mostra como as forcas de atracdo esa@pwagem sobre as particulas.
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Forca atrativ

>«
dj >ri +1;

Forca repulsiv

dij <Trj+T;j

Figura 1 — Representacéo das forcas atrativa ésrepeentre as facilidades, no modelo

Attractor-repeller
Fonte: Castillo e Sim, 2003

Toda vez que a soma dos raios de duas facilidamemfmenor ou igual a distancia
euclidiana entre elas ocorre uma forca atrativaeeslas. Do contrario, ou seja, quando a
soma dos raios de duas facilidades forem maiomqiistancia euclidiana entre elas significa
uma sobreposicao, entdo, uma forca repulsiva dge stas.

O modelo AR considera as seguintes restricdes:

ri+r—d;<0,01<i<j<N, 9)
Xi+ri—Ywi<0,i=1,...N, (20)
ri—x—Ywi<0,i=1,..N, (12)
yitri—%he<0,i=1,..N, (12)
-y —¥he<0,i=1, ...N, (13)

nas quaisN representa o numero total de facilidadese r; representam os raios das
facilidades ej, x; ey; representam as coordenadas da facilidagiee hi, a largura e a altura
da area ddayout respectivamente. A Equacdo 9 é usada para evitnbreposicdo das
facilidades e as Equacbes 10 a 13, para impediragucilidades saiam da éarea total do
layout(CASTILLO e SIM, 2003).

Anjos e Vannelli (2002) utilizaram o modelo AR pdemtar obter melhordayouts
Inicialmente utilizaran = 1, mas constataram que as facilidades ficavamomsaparadas

umas das outras. Entao, utilizaranm= 0.005, o que resolveu o problema, no entantauge
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alguma sobreposicdo. Os resultados apresentados pelfores mostram que o valor
escolhido, aleatoriamente, paxapossui influéncia significativa na solucao final ldyout
Outros trabalhos similares foram desenvolvidosHberagu e Kusiak (1991) e Van Carap
al (1991).



3 HEURISTICAS E O PROBLEMA DE LAYOUT

As heuristicas tém sido amplamente estudadas tiagmsildécadas e, na maioria dos
casos, tém-se mostrado superiores aos métodossexagsmo obtendo como resultado
solugdes aproximadas ao 6timo.

Algumas heuristicas caracterizam-se por seremdg&snnspiradas em fenébmenos da
natureza, faceis de implementar e de grande eficiérsdo técnicas classificadas como
estocasticas, de carater aleatorio, ou seja, aeadaicdo do algoritmo, o resultado obtido é
diferente do anterior. As mais conhecidas sao: itigos Genéticos (HOLLAND, 1975),
Simulated AnnealingKIRKPATRICK et al, 1983), Busca Tabu (GLOVER, 1989a; 1989b),
Colbnia de Formigas (DORIGO, 1992) e Enxame deidedas (KENNEDY e EBERHART,
1995), que sera utilizada neste trabalho.

3.1 Algoritmos Genéticos e o Problema deayout

Introduzido por John Holland (1975), algoritmos éfigos sdo algoritmos de busca
baseados na genética humana e, basicamente, estoutla seguinte forma: uma populacéo
inicial € gerada, na qual cada individuo (cromosgomepresentado por uma string de Os e 1s
(genes), € avaliado pela funcéo objetivo que, nogeso de selecdo, descarta individuos com
baixa qualidade. A populacdo, entdo, sofre recoagldio através de duas operacles
principais: ocrossover— que gera novos individuos através da combindgdoutros dois
escolhidos aleatoriamente — e a mutacdo — que itediin dos genes de um individuo.
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Em 1992, Tam utilizou algoritmos genéticos represmsm pela estrutura de arvore
binaria na tentativa de resolver o problemalagut Os nd6s da arvore representam a
identificacdo das facilidades (operandos) ou sio#de corte (operadores). Cada noé interno
representa o tipo de corte da facilidade, repragenpor uma letra, e cada folha da arvore
binaria representa a identificacédo da facilidadey@ mostra a Figura 2.

()
G f ®
Figura 2 — Representacdo de uma arvore binariaadd para resolver o problemaldgout

com o método algoritmo genético
Fonte: Furtado e Lorena, 1997b.

A selecéo dos parametros: tamanho da popula¢é@ptaa crossover e mutacdo foram
baseados nos estudos de Grefenstette (1986) efeSaktadl (1989). Quatrdayoutscom 12,
15, 20 e 30 facilidades foram analisados (NUGEMNTal 1968), cuja solucéo inicial foi
gerada aleatoriamente, determinando operadoresode para 30 ndés da arvore. A
performance do algoritmo genético foi comparada @ométodohill-climbing, que busca
uma vizinhanc¢d, ondeG é um conjunto de sequéncia de operadores geradosod de um
operador. Pardayout de 30 facilidades os algoritmos genéticos mellaonap resultado
minimo em 10,5% e o resultado médio em 13% (MAVRIDOPARDALQOS, 1997).

3.2 Simulated Annealing e o Problema deayout

Simulated Annealing@ um algoritmo de busca local que explora a aralegtre os
problemas de otimizacdo combinatéria e os da measastatistica (KIRKPATRICKet al,
1983). A técnica se refere ao processo de resfmamaterial diminuindo a temperatura até
atingir o equilibrio. Para tal, leva em considecaca temperatura — que controla a
probabilidade de aceitacdo de trocas —, o equilibricondicdo na qual uma melhora na
solucdo usando trocas adicionais € improvavel derec— e a ordem de recozimento — que
determina quando e o quanto a temperatura seraidadu
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Valores muito altos de temperatura sdo importaptes manter a diversidade do
espaco de solucdo, mas podem dificultar o algoriammonvergir para uma solucdo boa.
Valores muito baixos, ao contrario, forcam a coggacia rapida do algoritmo, mas podem
leva-lo a estacionar em oOtimos locais. Portantequilibrio desses fatores pode ser decisivo
para o sucesso do algoritmo.

Heragu e Alfa (1992) apresentam uma analise expetah do uso dasimulated
annealingpara o problema dyout O principal passo do algoritmo consiste em altara
posicdo de duas facilidades, aplicar a funcéo igbjet se o valor for menor que o encontrado
anteriormente, realizar a troca. I1sso € repetidol&N iteracbes ou até que o numero de
novas solugdes aceitas for igual &N1@ndeN € o niumero de facilidades no problema de
layout Apo6s, o algoritmo decrementa o valor da tempesatoaseado na razédo de
resfriamento e repete o passo principal.

Burkard e Rendl (1984) modelaram o problema lagout utilizando problema
quadratico de alocacdo e o métaslmulated annealingEles obtiveram bons resultados
computacionais e superaram entre 1 e 2% das mslbolg;des conhecidas na época.

O estudo de Alvarenga (2000) mostra como o probleeiayout pode ser resolvido
utilizando simulated annealingO algoritmo inicia com uma solucéo inicial alesée com
um valor relativamente alto para a temperaturaahi®© algoritmo € composto de dois lacos
de iteracdo. O laco interno € repetido para fixeanaperatura enquanto que, no laco externo,
a temperatura é reduzida até que a temperatuiaéjaaatingida.

Para iteracdes no laco interno, a seguinte esimabégiristica € usada para aproximar
o estado de equilibrio: dada uma solucdo correepeesentada por uma lista de nimeros de
facilidades, geram-se as solucdes vizinhas, pegdesadas facilidadgse j na lista como
segue: sendd o numero de facilidades, para cadie 1 atéN-1), escolhe-sgdei+1 paraN.
No final deste laco, a solucdo obtida é comparada aoatual melhor solucdo e esta é
atualizada se for obtida solugédo melhor.

Supondo um conjunto de 4 facilidades e que nextaci#io a solucdo corrente é 3, 4, 1,
2. Com esta solucao, sdo geradas todas as possigides vizinhas utilizando a heuristica
proposta:

3,4,2,1 1,4,3,2 3,1,4,2
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2,4,1,3 3,2,1,4 4,3,1,2
Quando todas as solugbes vizinhas geradas tiverdon avaliadas pelo algoritmo
simulated annealingo equilibrio € alcancado. A Tabela 1 mostra asitados obtidos pelo

algoritmo e faz uma comparacéo com o melhor redmksmcontrado na literatura.

Tabela 1 — Resultados da aplicagédo do mésodalated annealingo problema diayout

Numero de Melhor solug&o encontrada Solucdo conmsimulated annealing

departamentos na literatura Valor da Func&o objetivo Tempo(s)
4 225.000 225.000 0.170
5 1.165 1.100 0.330
6 2.085 1.990 0.710
7 5.420 4.730 1.270
8 2324.500 2324.500 2.080
10 2781.500 2781.500 5.490
11 6933.500 6933.500 7.960
20 15602.000 15549.000 85.300
30 45111.000 44965.000 463.740

Fonte: Alvarenga, 2000

Observa-se que, na maioria dos casos, houve unitraala solugéo final e, nenhum
resultado apresentou qualidade inferior aquelesrgrados na literatura.

Koakutsu e Hirata (1992) propuseram um algoritmantddo Genetic Simulated
Annealing(GSA) para o problema dayout de circuitos elétricos. O problema consiste em
alocar um determinado conjunto de modulos retangsllaum plano com o objetivo de
minimizar a area destinada a todos os moédulos @plaro comprimento da ligacdo entre os
modulos que devem ser conectados no circuito. PectExisticas principais do algoritmo séo:
otimizacdo estocdastica, caminho de busca multggdkecdo de trajetos de busca e o uso do
operador genéticarossoverpara gerar uma nova solu¢cdo (MAVRIDOU e PARDALOS,
1997).

3.3 Busca Tabu e o Problema deayout

A Busca Tabu (GLOVER, 1989a; 1989b) é uma metakgcaicujo diferencial esta na
lista tabu que guarda as trocas classificadas daitme, que sdo impedidas, por um certo
tempo, de serem realizadas. O algoritmo funciorsachmente assim: partindo-se de uma
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solucéo inicial, a busca tabu explora a vizinhaggcatravés de movimentos que ndo sejam
tabus, ou seja, impedidos de serem realizados;sgerana nova solucdo que é avaliada
através da funcao objetivo. Se a solucdo enconfadmelhor que a anterior, acontece a
atualizacao da solucédo corrente. A lista tabu éliaada acrescentando-se a troca efetuada e
decrementando o tempo tabu (tempo em que uma sohggénanece na lista tabu) das trocas

ja contidas nela.

Alvarenga (2000) utilizou a busca tabu na tentafieaesolver o problema theyout A
heuristica proposta é similar ao algoritsimulated annealingpara cada variando de 1 até
(N-1) ej variando de+1 atéN, uma troca entre as facilidadesj é executada. Os resultados
foram considerados satisfatérios comparados comechgvia na literatura até o0 momento da
pesquisa, conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2 — Resultado da aplicacdo do método babaaaio problema dayout

Numero de Melhor solucdo encontrada Solucéo com busca tabu

departamentos na literatura Valor da Func&o objetivo Tempo(s)
4 225.000 225.000 0.050
5 1.165 1.100 0.050
6 2.085 1.990 0.050
7 5.420 4.730 0.110
8 2324.500 2324.500 0.220
10 2781.500 2781.500 0.490
11 6933.500 6933.500 0.770
20 15602.000 15549.000 9.940
30 45111.000 44965.000 34.490

Fonte: Alvarenga, 2000

Observa-se que os valores encontrados com o ahgoltisca tabu foram os mesmos
encontrados utilizando-se o algoritmsomulated annealingapresentados na Tabela 1. No
entanto, o tempo de processamento do primeiroiafygmé bastante inferior.

Martins et al (2003) construiram uma ferramenta computacionaimelda “Ambiente
Visual para Otimizacdo deayoutIndustrial” (AVOLI), que faz uso da heuristica bagabu

para geratayoutsde qualidade.

Inicialmente foi gerada uma lista de alocacdo cuidea solucdo inicial da seguinte
forma: o maior departamento é alocado e, apépa@aedo é feita de acordo com o grau de
relacionamento entre os departamentos, ou sejad>anm a ser alocado serd aquele que
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possuir maior relacionamento com aquele inserideremmente. Se isso ndo ocorrer, entdo o
proximo departamento a ser alocado € o maior d&f&ss, a alocacéo segue de acordo com o

grau de relacionamento.

Apo6s gerada a lista de alocacao, € executado otaigode alocacéo, responsavel por
posicionar os elementos da lista no quadro exté&rabocacao € feita da esquerda para direita
e de cima para baixo e o algoritmo busca tabu &oemxecutado. Martinet al (2003)
realizaram os testes utilizando oito problemastést6, 7, 8, 12, 15, 20 e 30 departamentos)

propostos por Nugewt al (1968) e, baseado neles, realizaram quatro estigloasos.

No primeiro estudo de caso, Martietsal (2003) utilizou tempo tabu fixo igual a 5 para
0s quatro primeiros problemas e 8 para os deméilgzdu também estrutura de vizinhanca e
pseudo-troca simples de um determinado tamanhausto entre cada par de departamentos
foi considerado unitario. O resultado foi comparadon os resultados obtidos por outros
quatro autores e nao apresentou melhoras, comosgodesto na Tabela 3, apresentada pelos

autores.

Tabela 3 — Comparativo entre os resultados obpets AVOLI e por outros pesquisadores:
primeiro estudo de caso

Total de Total de Nugent Tate Surech Chiang AVOLI
departamentos | iteracoes (1968) (1995) (1995) (2001)

5 100 50 50 50 50 50
6 100 86 86 86 86 86
7 100 148 148 148 144 148
8 100 214 214 214 212 214
12 300 578 578 578 578 578
15 200 1.150 1.150 1.150 1.110 1.150
20 500 2.570 2.598 2.570 2.564 2.570
30 500 6.124 6.184 6.168 6.094 6.128

Fonte: Martinet al, 2003

No segundo estudo de caso, o0 autor utilizou os megmMblemas-teste e as dimensdes
dos departamentos utilizadas por Tam e Li (19%datou o maximo de 1000 iteracBes. Para
fins de comparacéo, Martired al (2003) realizaram os testes utilizando métodososxaara
os problemas com até 8 departamentos e a heufisisca tabu para todas as instancias. De
acordo com os resultados apresentados na Tabelaetyristica obteve os mesmos resultados

obtidos pelos métodos exatos, comprovando, asgsaneficacia. Para problemas envolvendo
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mais de 12 departamentos nao foi possivel a comgga@ois métodos exatos ndo sao capazes
de resolvé-los. O percentual indicado na tabetderante a melhora da solucéo inicial.

Tabela 4 — Resultados obtidos com a aplicacéo uldstiea busca tabu ao problema de

layout segundo estudo de caso

Total de Quadro Total de Solugéo Solugéo final Melhoria
departamentos| externo iteracdes inicial Exata | Heuristica (%)
5 14 x 09 250 272 232 232 14,71
6 13x11 250 456 376 376 17,54
7 16 x 10 250 1.030 676 676 24,72
8 18 x 10 250 1.210 974 974 19,5
12 19x 13 1.000 3.229 - 2.347 27,31
15 20x 15 500 7.104 - 4.853 31,69
20 21 x 15 1.000 13.779 - 9.722 29,44
30 25x 16 1.000 34.274 - 23.312 31,98

Fonte: Martinst al, 2003

Para o terceiro estudo de caso, foram utilizadogroslemas com 8, 12, 15, 20 e 30
departamentos de dimensdes diferentes e com algrestaig;des quanto a orientacdo dos
departamentos e proximidade entre eles. Foramdenasias areas ocupadas e departamentos
fixos. Conforme o0s resultados obtidos, mostrados Taéela 5, houve uma melhora
significativa em relacéo a solucao inicial.

Tabela 5 — Resultados obtidos com a aplicacéo uldstiea busca tabu ao problema de
layout terceiro estudo de caso

Total de Quadro Total de Solucéo Solugéo final| Melhoria
departamentos | externo iteracdes inicial (%)
8 10 x 17 1.000 1.172 898 23,38
12 18 x 13 1.000 4.174 2.744 34,26
15 20 x 14 1.000 6.870 5.306 22,77
20 21x15 1.000 17.502 10.338 28,37
30 25x 16 1.000 28.660 21.888 22,58

Fonte: Martinst al, 2003

No ultimo estudo de caso, Martiret al (2003) utilizaram problemas com 40
departamentos, com quadro externo de 60 x 45, e5€odepartamentos, com quadro externo
de 90 x 60. A Tabela 6 mostra os resultados obttdos a aplicacdo da heuristica busca tabu

ao problema d&ayoute, para este estudo, verifica-se uma consideraellora em relacédo a
solucéo inicial.
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Tabela 6 — Resultados obtidos com a aplicacéo uldstiea busca tabu ao problema de

layout quarto estudo de caso

Total de Quadro Total de Solucéo Solugéo Melhoria
departamentos externo iteracdes inicial final (%)
40 60 x 45 500 111.027 78.755 29,07
55 90 x 60 500 187.770 130.930 30,27

Fonte: Martinset al, 2003

Os autores constataram, a partir de todos os adegliobtidos, que a escolha adequada
das dimensdes do quadro externo é imprescindivalgpmelhoria dos resultados.



4 ENXAME DE PARTICULAS

4.1 Historico

O método de otimizagdo por enxame de particlPastiCle Swarm Optimizatior
PSO) foi desenvolvido por Kennedy e Eberhart, e@51% partir do trabalho do bidlogo
Frank Heppner, que analisou o comportamento de wpogde passaros a procura de
alimento ou de um lugar para construir o ninhofaane ilustrado na Figura 3.

O método faz uma simulacéo do “comportamento sod@d passaros, ou seja, quando
um péssaro encontra o alimento, por exemplo, todaemais passam a encontra-lo também,
mais rapidamente. O que acontece € um aprendizaduape do bando no momento que um
dos péassaros adquire determinado conhecimento (@E)ED4). Prado e Saramago (2005)
chamam esse processo de “inteligéncia social”.

1o SR

L, PO
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Figura 3 — Representagdo do método Enxame de Hastic
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Enxame de particulas é similar aos métodos de cagém evolucionaria em que, uma
populacdo (enxame), formada por individuos (pdeg)uvasculham o espaco de busca a
procura de uma solucéo apropriada para um detedmimablema. Entretanto, na otimizacéo
por enxame de particulas, cada individuo tem urtecidade, responsavel pela exploracéo do
espaco (evolugcédo) e uma memoria, para guardartoomabsicdo ja visitada (EBERHARS
al, 1996). Além disso, o algoritmo considera també@nmmelhor posicdo encontrada pela
populacao.

Segundo Parsopoulos e Vrahatis (2002), cada plartctratada como um ponto dentro
do espaco de busca, que ajusta seu proprio “voatdelo com sua propria experiéncia, bem
como a experiéncia do “vdo” de outras particulas.

Enxame de Particulas é um algoritmo estocdastico cdeceito simples, facil
implementag&o, robustez para controlar parametresicencia computacional durante o
processo de otimizacdo (PARK al, 2005).

4.1.1 O algoritmo de otimizacdo por enxame de padillas

Considerando um espaco bidimensional, cada patfmessui uma posicdo no espaco
de solucdesx(ey) e uma velocidade que permite a ela percorreregsa;o. A cada iteracao,
e para cada particula, a velocidad¢ € atualizada, conforme Equacéo 14, de acordoacom
velocidade anteriory) somada a parte cognitiva da formuta rand() * (pbest— X)), que
representa o conhecimento, e a parte socpaf fand() * (gbest— x)), que representa a
colaboracédo entre as particulas. A nova posi¢cgmadécula é determinada pela soma da sua
posicdo atual e a nova velocidade (EBERHAREI 1996), de acordo com a Equacao 15.

i+l

Vit =it + (¢, " * rand()' * (pbest" —x ") + (c," * rand() * (gbest' —x "), (14)

Xi it+1 — Xiit + Vi it+1 (15)
onde:

vi — velocidade atual da particula

C1, C; — parametros de confianca

rand() — fungéo aleatéria

pbest— melhor posicao que a particuja obteve durante a busca
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gbest- melhor posi¢do encontrada pelas particulas nane@x
X — posicao atual da particula
it —iteracdo atual

As equacoes 14 e 15 definem a primeira versaogiwitho de otimizagcdo por enxame
de particulas. O algoritmo armazena as velocidadesvetorV; = (vi, Vs, ..., V), assim como
as posicoes das particulds= (X3, X2, ..., Xn) € as melhores posices ja encontradas pelas
particulagpbest= (pbest, pbest, ...,pbest).

4.1.1.1 Parametros de confianga

Propostos por Shi e Eberhart (1998), os paramegasonfianga indicam quanto uma
particula confia em sif) e no enxamecf). Os valores dessas variaveis dependem muito do
problema em questdo e sdo previamente conheciddgngo ser fixos ou variar a cada
iteracao do algoritmo.

Em seus estudos, os autores utilizaram= ¢, = 2. No entanto, Kennedy (1998)
constatou que; = ¢, = 0,5 produz resultados melhores.

Ratnaweerat al (2004) propuseram as Equacbes 16 e 17 para warjgarametros de
confianca a cada iteracao do algoritmo:

i it
o' = (Cl fin ~ Clini )E * Qi (16)

' it
¢ = (Cz fin ~ C2ini )E+Czini 17)

onde:

Ciini = valor inicial para o parametro de confianca ¢gm
Cifin = valor final para o parametro de confianca cagmit
Coini = valor inicial para o parametro de confiancaaloci

Cziin = Valor final para o parametro de confiancga social

R = NUmero de iteracdes

it = iteracao atual
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4.1.1.2 Funcéo aleatoria

A funcéo aleatoria rand() € responsavel por maatdiversidade do enxame e gera

numeros aleatoérios entre O e 1.

4.1.1.3 Aceleragéo por distancia

A equacdo que atualiza a velocidade da particutmmposta por dois termos de
aceleracdo por distancigoblest —x) e @best—Xx;), no qual o primeiro representa a distancia
entre a melhor posicao j4 encontrada pela particila sua posicdo atual, e o segundo termo
representa a distancia entre a melhor posicdo #adanpelo enxame e a posicao atual da

particulai.

4.1.1.4 Implementacao do algoritmo original de otimzac&o por enxame de particulas

O processo original para implementagao da versdleabgdo algoritmo de otimizagao
por enxame de particulas esta descrito a seqguERERRT et al, 1996):

1. Inicializar a populacéo de particulas com pasgd velocidades aleatorias no espaco
n dimensional;

2. Para cada particula:
Calcular a funcéo objetivo;
Comparar o valor obtido da particul@om pbest Se o valor for melhor, atualizar
pbestcom o novo valor;
Comparar o valor obtido com o melhor valor globbést Se for melhor, atualizar
gbestcom o novo valor;
Alterar a velocidade e a posicéo da particula;

3. Repetir 0s passos anteriores até que o cridériparado seja satisfeito, sendo este,
normalmente definido pelo nimero de iteracdes.

Na Figura 4 estdo representadas duas particua, ho espaco bidimensiona| ).
Cada particula possui uma posicao no espaco, datetanpelas coordenadas;, (1) e o,

y2), uma velocidadey; e », e a melhor posicdo ja encontradae®, respectivamente.
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Figura 4 — Comportamento das particulas no espatoista bidimensional conforme

processo original de otimizac&o por enxame dequeals
Fonte: Prado e Saramago, 2005

onde:
pbest— melhor posi¢cao da particula
gbest— melhor posicdo de todas as particulas no enxame
(pbest— %) — disténcia entre a melhor posicdo da particslaaeposicao atual.
(gbest — ¥ — distancia entre a melhor posicdo de todas dkplas no enxame e sua posi¢ao
atual
(O - posicéo atual
— proéxima posicao

A posicéo na qual a particula se encontra foi tafizumediante as equacfes 14 e 15 e,
para o calculo da nova posicao, indicada pelo ldrsambreado, as mesmas equacdes séo
utilizadas, levando-se em consideracdo a velocidaderior da particulay, a sua posicao
atual (x, y), a melhor posicado que essa parti@lacppou até o momentpheste a melhor
posicdo de todas as particulas no enxaiest como mostra a Figura 4.
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4.1.2 Variantes do algoritmo de otimizag&o por enxae de particulas

Diversos autores propuseram alteracées no métagioar A seguir, alguns exemplos
mais relevantes de aperfeicoamentos do métodmaligi

4.1.2.1 Limitador da velocidade

Quando criada a primeira verséo do algoritmo dmeipticdo por enxame de particulas
verificou-se a necessidade de se controlar a \deldei da particula, ja que um valor muito
alto pode fazer com que a particula ultrapasse pws&géo Otima e um valor muito baixo
pode ser insuficiente para alcancar o étimo. FtaEbedecido, entdo, o parametrg.x como
limite méximo da velocidade.

Segundo Kennedgt al (2001), o valor demax € especificado pelo usuario de acordo
com o problema, normalmente entre [-4, 4], ou s&ag nova velocidade) for superior a 4,
a ela é atribuido valor 4. Caso a velocidade enadatfor inferior a -4, seu valor passara a ser
-4,

No entanto, o limitador de velocidade, apesar dpomante, resulta numa baixa
eficiéncia do algoritmo de otimizacdo por enxame pagticulas se comparada a outros
métodos de Computacédo Evolucionaria (ANGELINE, 3998 ainda, apesar de localizar a
area do 6timo muito mais rapido que os demais métodma vez na regido proxima do
6timo, o algoritmo de otimizacdo por enxame deipalds pode ndo continuar ajustando sua
velocidade na tentativa de encontrar uma solucdbamePara resolver estas questdes, foi
indicado a utilizacdo de dois parametros, utilizadeparadamente, junto a equacdo da
velocidade: o componente inercial e o fator de tmé@® (SHI e EBERHART, 1998).

4.1.2.2 Componente inercial

A maior dificuldade do método Enxame de Particdélasonvergir para o 6timo nas
iteracbes finais. Shi e Eberhart (1998) propuserarra alternativa para melhorar a
performance do método Enxame de Particulas queastens introdu¢cdo do componente
inercial na equacado que atualiza a nova velocidadearticula:
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vi = wtr oyt o T rand()t * (pbestt —x ) + ¢ * rand()' * (gbest' —x ) (18)

Em 2000, Eberhart e Shi, propuseram que o valor dariasse a cada iteracdo do
algoritmo e, para isso, criaram a seguinte equacgao:

w' = (Wini ~ Wiin )(R—;t) + Wiin (19)

onde:
Wini = valor inicial para o coeficiente de inércia
Win = valor final para o coeficiente de inércia

Para e Shi e Eberhart (1998), o ideal é gumicie com um valor alto e va sendo
decrementado a cada iteracdo para dar equilibtie emploracdo global e local: um valor
alto paraw gera um comportamento mais global e um valor hairo comportamento mais
local das particulas. Com isso € possivel encostiaicoes mais refinadas, suficientemente
Otimas, em um menor namero de iteracdes. Em funiiS&o, os autores propuseram a
variacao linear do coeficiente entre 0,9 e 0,4s®aulos e Vrahatis (2002) consideram uma
boa escolha um valor inicial em torno de 1.2 e gghadeclinio para 0.

Chatterjee e Siarry (2006) apresentaram uma prapstvariacdo nao-linear para o
componente inercial, facilitando a convergénciamiaticulas nas iteracdes finais, conforme a
seguinte equagao:

) _\nl
Wlt :{(RR:') }*(Ww _Wfin)+ Wiin (20)

Ondenl representa um coeficiente de néo linearidade. &&es inicial e final do
componente inercial sdo definidos previamente enoportamento dele, durante as iteracoes,
dependera do valor a.

Prado e Saramago (2005) utilizaram= c, = 2 ewp = 0.729 para testar o método
enxame de particulas e, a cada iteracao, fizerardaigquacédo 21 para atualizar a inércia:
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Whew= fw Woid (21)
O fator de reducad, € uma constante entre O e 1.
A selecdo adequada do valor @eda equilibrio entre exploracdo global e local, e
resulta em menos iteracdes para encontrar umagsotuficientemente 6tima.
4.1.2.3 Fator de constricao

O fator de constricdo controla a magnitude dascuddales, desempenhando funcgao
semelhante ao parametrg. (Clerc e Kennedy, 2002).

Vi it+1: kit [Viit +C1it * rand(jt * (pbesltt _Xiit) + Czit * rand(jt * (gbesl{ _Xiit)]
(22)

sendo,

kit

(23)

_ 2
12-¢-\¢* -44|

onde:p = ¢ + &, como > 4.

4.1.3 Centréide do enxame

O centréide do enxam€) pode ser acrescentado a equacao da velocidaadazar
com que as particulas concentrem-se proximas dmadm enxame, evitando a dispersdo das
mesmas. Esse modelo foi desenvolvido por Albre2b04) e designado como “Atracdo
Social”, pois se refere a influéncia do grupo sa@bparticula.

Os autores provaram uma maior abrangéncia na exglordo espaco. O centrdide do
enxame é calculado da seguinte forma:
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c=1=L (24)

4.1.3.1 Parametros de confiangasc

Ratnaweerat al (2004) propuseram a utilizacdo de mais um paranuetrconfianca,
c3, em funcéo do centroide, conforme mostra a Equas.

' it
cg' = (CS fin ~ C3ini ) R Caini (25)

Onde:
Csini = valor inicial para o parametro de atracéo déiqda pelo grupo
Csiin = valor final para o parametro de atracdo da@adipelo grupo

Os valores iniciais e finais dos parametros deiangé dependem muito do problema.
Porém, deve-se ter cuidado para queseja maior que 4, quando utilizado o fator de
constricao.

Assim, o termo proposto que devera ser adicionadquacdo da velocidadecg*
rand() * C - x).

4.2 Enxame de Particulas: versao local

Eberhart e Shi (2001) agregaram o conceito denhizica ao método enxame de
particulas a fim de aumentar a capacidade de egdlordo espaco. Dessa forma, a particula
que exerce influéncia social passa a ser a maissbeatida entre seus vizinhos, o que gerou
uma versao local para o método.

Encontra-se na literatura estudos sobre a versab do algoritmo de otimizagcéao por
enxame de particulas, na qual o enxame € divididoviginhancas, e cada vizinhanca age
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independente umas das outras. Neste caso, asufztiém informacdo somente da sua
melhor posicdo e melhor posicdo dos seus vizinhowwem-se para pontos definidos por
pbest ja conhecido, dbest que € a particula com melhor avaliacdo dentrpaasculas
vizinhas. Lbest substitui o parametra@best utilizado na versdo global do algoritmo
(EBERHART e SHI, 2001).

Por exemplo, se o tamanho da vizinhanca € defioathoo 2, a particulacompara o
valor encontrado com a funcéo objetivo das pad&idl ei+1. As primeiras experiéncias
utilizaram como tamanho da vizinhanca 15% do tamadd populacdo. Por exemplo, para
uma populacdo de 40 particulas, considerou-se umrehanca de 6 particulas. Porém, este
trabalho ndo se aprofunda nesta variagdo do algwriie otimizacdo por enxame de
particulas, o que podera vir a ser objeto de estfidaros.

4.3 Aplicabilidade do método

A otimizacao por enxame de particulas tem sidacagh em diversas areas, como por
exemplo: andlise de tremor humano, incluindo Paddan que utiliza o método enxame de
particulas junto com redes neurais (EBERHART e HY99); remocdo de metal em
ambientes industriais (TANDON, 2000); projeto pastabilizar sistemas potentegpewer
system stabilizer desigiBINO, 2002); poténcia reativa e controle de &giém (YOSHIDA
et al, 2000); identificacdo de bordas em seguranca do@m dynamic security border
identification (KASSABALIDIS et al, 2002); engenharia nuclear (GUIMARAES, 2005);
minimizacdo da largura de bandabandwidth minimization probler(LIM, LIN e XIAO,
2003).



5 IMPLEMENTACAO DO METODO ENXAME DE
PARTICULAS PARA O PROBLEMA DE LAYOUTE
RESULTADOS — ABORDAGEM |

Na concepc¢do original do algoritmo enxame de pdas$; as particulas exploram o
espaco de busca, guiadas pela sua prépria exgari€mela particula que atingiu a melhor
posicdo no enxame como um todo, ou seja, aquelaesg@emais préxima da solucdo do
problema.

Tratando-se do problema tg/out objeto de estudo desta dissertagéo, cada fab#ida
deve tentar se aproximar de outras facilidadesppssuem maior custo em relacéo a ela.
Fazendo uso do método enxame de particulas parpredtiema, além de cada particula ser
guiada pela sua propria experiéncia, ela tambéuniaglg pela sua posi¢cdo quando se obteve o
melhor layout Além dessa alteracdo, foram necessarias outrassgiio apresentadas ao
longo deste capitulo, para adequar o método adegunab

5.1 O algoritmo proposto
O algoritmo inicia sua execucao criando Ulegout inicial através da distribuicéo
aleatéria das particulas no espaco bidimensiorald® assim, cada particula possui uma

posicao inicial e, para possibilitar a evolugcdedrame, uma velocidade inicial.

A cada iteracdo, e para cada particula, a veloeidadtualizada de acordo com a
Equacédo 26, que soma a velocidade anterior, a pagtativa da formula, representada pelo
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conhecimento, e a parte social, representada mdtdbaracdo entre as particulas. Nesta
equacao foi utilizado o fator de constricdo quergédo, multiplicado ao restante da equacéo.
A nova posicdo da particula é determinada pela sdmaua posicdo atual e a nova
velocidade, conforme a Equacéo 27.

vi = K" +e" * rand(J * (pbest! —x") + ¢, * rand()! * (gbest' —x") +
ca' * rand()' * (C" —x™")] (26)
Xi it+1 — Xiit + it+1 (27)

onde:

k — fator de constricéo

Ci1, Cp, C3 — parametros de confianca

rand() — fung&o randdmica [0, 1]

pbest— melhor posi¢cao que a particuja obteve durante a busca

gbest— posicdo da particulaquando obtida a melhor avaliacdo global do enxame

C — centroide do enxame

X;— posicao atual da particula

Nesta primeira proposta, antes da realizacdo desta$ testes e comparacles
necessarias para verificacdo da viabilidade do doétéoi testado também o componente
inercial, aplicado a equacao da velocidade, emtituigo ao fator de constricdo. Assim, a
cada iteracdo, e para cada particula, a velocidatealizada de acordo com a Equacéo 28,
gue multiplica o componente inercial pela velocaladterior e, entdo, soma a parte cognitiva
da formula, representada pelo conhecimento, eta pacial, representada pela colaboracao
entre as particulas.

vi = wt vt ey * rand()! * (pbest —x") + ¢, * rand()' * (gbest' —x") +
cs" * rand()' * (C" —x") (28)

Comparando-se os resultados obtidos pelos doismetn@s, verificou-se que o
componente inercial gera melhores solugbes pararoblgma delayout Assim, este
parametro foi utilizado ao longo deste trabalho.

Além de armazenar as velocidadés (vi, Vo, ..., Vi), as posicdeX; = (X1, Xz, ...,Xn) €
as melhores posicdes ja encontradas pelas pastieh&st = (pbest, pbest, ..., pbest), os
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algoritmos armazenam também as posicoes ja endastelas particulas quando obteve-se
0 6timo globalGbest= (gbest, gbest, ..., gbest).

Sabe-se que, a cada iteragcdo, apos o calculo da w~elocidade e novo
posicionamento das particulas, aplica-se a funtgetioco no enxame. Como 0 objetivo é
minimizar, se o valor obtido for menor que o mewalor ja encontrado pela funcao obtido
significa que o movimento realizado pelas partiEwaasionou numa melhora thyout
Assim o gbestde cada particula € ajustado de acordo com agw®m que as mesmas
estavam quando se obteve o melhor resultado.

5.1.1 Aceleracao por distancia

O termo pbest— X)), que compdem a equacao para o calculo da nocaidatle, se
refere a distancia entre a melhor posicao ja eredatpela particulae a posicao atual dessa
mesma particula. Tratando-se do problembageut o segundo termo teve que ser alterado e
(gbest—Xx) se refere a disténcia entre a posi¢ao da patédndo o enxame atingiu o étimo
global e a posicéo atual da particula

A melhor posicéo da particula é calculada de acoodoa equacéo 29.

N N d::
Minimizar F = cjdj +P)_ f{ti],h 1, N j#i (29)
i=1 i=1 UM

A primeira parte da Equacao 29 faz o somatorioudocx distancia da particulam
relagdo as demais particulas do enxame e a segantdapenaliza o resultado em caso de
sobreposicdo das particulas. Caso o resultado meej@or que o0 resultado encontrado
anteriormente, a posicao da particula € atualizada.

5.1.2 Limitador de velocidade

Além do componente inercial, o algoritmo propostmlbém controla a velocidade das

particulas através do limitadar., para uma melhor exploragédo do espaco de busca.
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Neste algoritmo o valor dénax foi definido como 50. Assim, pakgaxigual a 50, por
exemplo, se o resultado da equacéo da velocidadmiperior a 50 a velocidade da particula
assume valor igual a 50. Se o resultado for infeaie50, a velocidade da particula assume

valor -50.

5.1.3 O algoritmo proposto: passo a passo

O algoritmo proposto neste trabalho segue os pafssigitos no item 4.1.1.4, com
algumas adaptacoes:

1. Cada particularepresenta uma facilidade. A posicéo inicial déagaarticula é escolhida
aleatoriamente, para os eixosy do plano, assim como sua velocidade iniciapb@ste
gbestde cada particula sdo inicializados com as posiigheais das particulas;

2. Para cada particuiaé calculada a nova velocidade através da Equa8a® & nova
posicao, pela Equacédo 27. O célculo é realizadd gmeixox ey;

3. A funcéo objetivo de cada particula calculada através da equacéao 29.

O valor da avaliacdo da particulaatravés da Equacdo 29, é comparado ao melhor
(menor) valor j4 obtido por esta particula. Se lorveor melhor, opbest € atualizado. O
pbestda particula, representa a melhor posicao que a partig@acupou no espaco em
relagdo ao enxame;

5. O valor da avaliagdo do enxame, calculado cdagwacdo 8, € comparado ao melhor
(menor) valor ja obtido pelo enxame. Se o valomfiethor, ogbest é atualizado. @best
da particula é a posicédo que essa particula ocupou no espamagd@ o melholayoutfoi
obtido;

6. Repetir os passos anteriores a partir do itepata todas as particulas, e o algoritmo até
gue o critério de parada seja satisfeito, nestalina definido pelo nimero de iteracées.

Considerando-se que cada particula armazena oabormocal pbes) e seu melhor
global @bes} para migrar para uma posicao mais promissoragard 5 apresentada por
Prado e Saramago (2005) é modificada e a Figuadbiz a proposta deste novo algoritmo.
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W gbes; /{2
(gbes; — xy) ‘%Xﬂ
(pbeSl - Xl) yl * \AZ/
gbesl (pbeSZ - XZ)
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>
X

Figura 5 — Comportamento das particulas no espadusica bidimensional conforme o
algoritmo proposto na abordagem |

onde:
pbest— melhor posicédo da particula
gbest— melhor posicao da particulguando se obteve o melHayout
(pbest— %) — distancia entre a melhor posicao da particalaua posicdo atual.
(gbest— %) — distancia entre a melhor posicdo da particqleando se obteve o melHayout
e sua posicao atual
(O - posicéo atual
— proxima posigcao

A posicdo na qual a particula se encontra foi tallaumediante as equagfes 28 e 27 e,
para o calculo da nova posicéo, indicada pelo lbirsambreado, as mesmas equagdes sado
utilizadas, levando-se em consideracdo a velocidaderior da particulay, a sua posicéo
atual (X, y), a melhor posicédo ja visitada pelaipala, pbeste a melhor posicao ja visitada
pela particula, em relacdo ao enxagi®st como mostra a Figura 5.

A seguir € apresentada um exemplo ilustrativo deiBiculas no espaco de busca
cujos custos estdo relatados na Tabela 7. Neste fraam necessarias 7 iteracdes para
obtencéo de urayoutde qualidade. A cada iteracaploestdas particulas e o melhiaryout
ja encontrado sdo mostrados.



Tabela 7 — Exemplo de uma tabela de custos effia@iblades

Solucéo inicial

1 2 3 4
1 /0|5 0 3
2 (510|110
3|0 1,0 |1
4 | 310, 1|0
5] 0 3 5| 10

pbest de cada particula

Melhorlayoutja
encontrado

52

gbest

375

375

320

290
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Percebe-se na execucdo que, nem sempre o movirdest@articulas conduz as
mesmas a ocuparem melhores posi¢coes ou mesmo neimaranddayoutfinal.

5.2 Resultados

Para avaliar a eficiéncia do método enxame decpéat, aplicada ao problema de
layout, utilizando o método AR, os resultados foram camg@s com os resultados obtidos
por Anjos e Vannelli (2002). Foi realizado também comparativo em relacao a utilizacéo
do fator de constricdok), conforme mostra a Tabela 9 e do componente ialefw),
conforme Tabela 10.

Para esta proposta, os parametros para os fam@mnfianca foram inicializados com
0s seguintes valoresjini = 7,5,C1fin = 2,0,Coini = 7,5,Coin = 2,0,C3ini = 2,0 eCzsin = 0,01, com
C > 4. O algoritmo utilizou os problemas teste dmyéhtet al (1968) e, para cada problema
foram realizadas 10 execucdes, sendo o critérfzadeda estabelecido em 1000 iteracdes.

Para caddayout gerado, o percentual de sobreposicdo foi calculidacordo com a
Equacgédo 30 (CASTILLO E SIM, 2003):

N-1<—N
_-zi=l Zj=i+lma><{0,ri +I’j _dij}
N-1<—N
Zizl Zj:i+1(ri 1)

% sobreposicao (30)
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Tabela 8 — Resultados obtidos para facilidadesroesma area, utilizando-se o fator de
constricao

NGmero de Enxame de Particulas Anjos e Vannelli (2002)
facilidades Resultado| Sobreposicédo | o | Tempo | Resultado| Sobreposicdo | a
(%) (s) (%)
12 786 0,0 4 0,51 528,9 0,0 0,005
15 1586 0,0 2 0,78 1154,0 0,0 0,005
20 2964 0,0 2 0,92 3064,8 0,0 0,005
30 8352 0,0 1 1,15 9208,0 0,0 0,005

Tabela 9 — Resultados obtidos para facilidadesroesma area, utilizando-se o componente

inercial
. Enxame de Particulas Anjos e Vannelli (2002)
Numero de
facilidades Resultado | Sobreposicdo| « | Tempo | Resultado| Sobreposicédo| a
(%) (s) (%)
12 636 0,0 2 0,76 528,9 0,0 0,005
15 1210 0,0 1 0,75 1154,0 0,0 0,005
20 2710 0,0 0,005 0,87 3064,8 0,0 0,005
30 8274 0,0 0,005 1,34 9208,0 0,0 0,005

Comparando-se os resultados obtidos nas tabelds dbserva-se que a utilizagédo do
parametrowv gera melhoretayoutse, por esta razdo, este parametro foi utilizadoestante

deste trabalho. Observa-se também que o métodanenda particulas encontra melhores
resultados para grandes instancias do problemsgjayacima de 20 facilidades. A Figura 6
mostra dayoutgerado para 30 facilidades.
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Figura 6 -Layoutgerado para 30 facilidades de mesma area

N&o foi possivel comparar os tempos de execucds, Agjos e Vannelli (2002)
apenas relataram que as solucdes obtidas por @las fencontradas em menos de 2
segundos. Comprovando ainda mais a eficiéncia dtodoéenxame de particulas, os
resultados foram obtidos em menos de 1 segundeteyara o problema envolvendo 30
facilidades. Vale salientar também que, para t@damstancias testadas, 500 iteracdes séo
suficientes para se obter bons resultados. Em slgasos, o melhdayout foi encontrado

antes mesmo da 1002 iteracao.

Apo6s varios testes, observou-se que o paranwetrdluencia significativamente na
obtencéo de urtayoutde qualidade. Pode-se observar na Tabela 10 gree 1@ facilidades,
a média dos resultados, tempos e iteracdo de 2uges do algoritmo, sdo semelhantes.
Porém, a medida que o valor dadiminui, comeca a ocorrer sobreposi¢cédo de faclbdaem

algunslayoutse a porcentagem dessa sobreposicdo aumenta cansideente.
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Tabela 10 — Ocorréncia de sobreposicéo das faddslde acordo com o valor de
resultados obtidos para 12 facilidades de mesnaa are

a Resultado | Tempo Iteragdo | Numero delayouts Média de
médio meédio (s) | média com sobreposicdo | sobreposicdo
(%)

4 853 0,72 161 0 0,0

2 862 0,49 198 0 0,0

1 868 0,71 132 5 0,2
0,01 863 0,59 117 11 1,1
0,005 876 0,67 177 12 2,0

O mesmo estudo foi realizado para 30 facilidade$abBela 11 mostra as médias dos
resultados obtidos em 10 execugdes do algoritmbzastdo-sea < 1 a maioria dosayouts
gerados apresenta sobreposicdo e, quanto menoloo dea, maior a porcentagem de

sobreposicado. Comr = 2, 0 numero déayoutscom sobreposi¢cdo € menor, algumas vezes
nulo.

Tabela 11 — Ocorréncia de sobreposicéo das faddglde acordo com o valor de
resultados obtidos para 30 facilidades de mesnaa are

a Resultado | Tempo Iteracdo | Numero delayouts Média de
médio médio (s) média com sobreposicdo | sobreposicéo
(%)

4 11185 1,47 66 0 0,0

2 11061 1,47 86 3 0,3

1 10828 1,47 78 8 15
0,01 10190 1,46 62 10 0,5
0,005 9700 1.46 64 9 0,3

Ainda em relacdo a Tabela 11, can¥ 4 ndo ha sobreposicdo em 100% ldgsuts
no entanto, observa-se que algumas facilidadesfitiatantes das demais. O interessante é
gue isso ndo ocorre para 12 e 15 facilidades, g utilizandar = 4, sdo obtidokyouts

de qualidade, como mostra a Figura 7. Em todossies foi utilizadd = 10.
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Figura 7 Layoutgerado para 12 facilidades de mesma area — Abemilag

Comparando-se as tabelas 11 e 12 observa-se qae3@dacilidades, os melhores
layouts sdo obtidos com valor de menor, enquanto que, para 12 facilidades, ocorre o
inverso, ou seja, quanto maior o valor @lemelhoresayoutssdo gerados. Outro resultado

importante é que, para 30 facilidades, o mellayout € encontrado antes daqueles
encontrados para 12 facilidades.



6 IMPLEMENTACAO DO METODO ENXAME DE
PARTICULAS PARA O PROBLEMA DE LAYOUT E
RESULTADOS — ABORDAGEM Il

A segunda abordagem utiliza varits/outs simultaneamente para a obtencdo do
layout final. Para a implementacdo deste algoritmo foreuessarias algumas alteracdes,
principalmente em relacédo gbestque consiste no melhor dentre todosagsutsenvolvidos
Nno processo, ou seja, aquele com mehest Cada particulado gbestassume o valor da sua

posicao -gbest

6.1 O algoritmo

Apo6s determinar a quantidade gouts, s= 1, 2, ....m, e de particulas a serem
utilizadas e o numero de iteracbes necessariaseparaicao, o algoritmo € inicializado. Em
cadalayout, as particulas sdo posicionadas no espaco bidiomahgx, y), de forma aleatoria
e recebem um valor inicial para sua velocidadejeoapnstitui a solucao inicial.

A cada iteracaat, e para caddayout a velocidade é atualizada de acordo com a
Equacédo 31, que soma a velocidade anterior, a pagtativa da formula, representada pelo
conhecimento, e a parte social, representada péddaracdo entre as particulas. A nova
posicdo da particula é determinada pela soma daasigdo atual e a nova velocidade, em

cadalayout, conforme a Equacéao 32.

Vis™ = vis" + ¢, " * rand()' * (pbest" —xis") + c" * rand()' * (gbest" —xis")  (31)

XisiH1 = Xisit + Vis i+l (32)
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A cada iteracdo, e para callgout a velocidade é atualizada de acordo com a
Equacdo 33, que multiplica o componente inercial welocidade anterior e soma a parte
cognitiva da férmula, representada pelo conhecimesmta parte social, representada pela

colaboracéo entre as particulas.
Visit+l — Wit * Visit +C it % rand(jt * (pbeSiEit _Xisit) + Gy it % rand(jt * (gbesitit _Xisit) (33)

O algoritmo armazena as velocidades das partistilagvi, Vs, ..., V), as posicoes das
particulasX; = (1, X2, ..., Xn), as posi¢cdes das particulas quando encontradelltonpbest
dentre todos okyoutsPbest = (pbests, pbests ..., pbestn) e as posi¢cdes das particulas do
layout que apresentar pbestmenor daquele ja armazena@Gdest = (gbest, gbest, ...,
gbest).

O pbesté o resultado da aplicagdo da funcéo objetivoda leggout O menormpbesté
consideradabest ou seja, o melhdlayout ja encontrado. Sempre gpbestencontra um
valor menor quegbest este € atualizado. A figura 8 mostra um exempistrativo de 4

particulas e 4ayouts

layout 1 layout 2 layout 3 layout 4

O [ .0 °
5 ||o 00| O
OO O |eo o

pbes: 40C pbes: 20( pbes: 55(C pbes: 50(

v

ghes

Figura 8 — Determinacéao dfestno exemplo ilustrativo de 4 particulas kyouts

6.1.1 Parametros de confianca
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Para esta proposta foram usadas as Equacdes 1frepbétas por Ratnaweestal
(2004) para variar os parametros de confiaogcac,.

6.1.2 Aceleragao por distancia

O termo pbest—x), que compdem a equacdo para o célculo da novaigdate, se
refere a distancia entre a melhor posicéo ja eradatpela particulae a posicdo atual dessa
mesma particula, @ljest—x;), a distancia entre a posi¢cao da particujaando se obteve o
melhorlayoute a posicéo atual da particula.

6.1.3 Limitador de velocidade

Além do componente inercialv), o algoritmo proposto controla a velocidade das
particulas através do limitadaf., para uma melhor exploracédo do espaco de busca.

Neste algoritmo o valor denax variou de acordo com o nimero de particulas tastad
variando de 50 a 250. Pavaax igual a 100, por exemplo, se o resultado da equdgd
velocidade for superior a 100 a velocidade da @aeiassume valor igual a 100. Se o
resultado for inferior a -100, a velocidade daipata assume valor -100.

6.1.4 O algoritmo proposto: passo a passo

Inicialmente,s = 1, 2, ...,m layoutssao gerados, onde caldgout é formado poiN
facilidades. Cada facilidade é representada porpartéculai, no enxame de particulas.

1. A posicao inicial de cada particula, é escolhida aleatoriamente, assim como sua
velocidade inicialy;. Para cada particulaem cada um ddayouts é calculada a nova
velocidade através da Equacéo 33 e a nova pogieiEoequacao 32.

3. A funcao objetivo, E de caddayouté calculada através da Equacao 8.

4. Para cadlyouts, seFs < pbest, entdo atualizpbest com o valor dé-s.

5. Calculegbest. gbest = min {pbest", pbest" . pbest'}. Segbest < gbest entéo atualize
gbestom o valor dgbest e atualize cadgbestcom a posicéo de cada particula

6. Repetir a partir do item, 2té queit = itmax Sendoitmax 0 NUmMero maximo de iteracdes
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definidas.

6.2 Representacao dtayout

Assim como Tam (2002), este trabalho fez uso dautesh de arvore binaria para
representar okyoutsretangulares gerados, cujas facilidades estaeseptadas pelas folhas
da arvore. Considerando-se o exemplo de 12 fad#islainicialmente é calculadogbeste
uma floresta com 12 arvores é gerada. A cada &erdgas arvores sao unidas até a formacao
da arvore final e para uni-las é considerada a mezdo da distancia euclidiana pela soma
de seus diametros.

Para gerar tayoutretangular é realizada uma busca na arvore bjrdaiasquerda para
a direita. O primeiro n6 esquerdo da subarvore erslgué analisado e as areas de todas as
suas folhas sdo somadas para gerar o primeir@ipagmento déayout Da mesma forma se
existir um n6 a esquerda do anterior. Quando n@wdromais nds a esquerda, o algoritmo
verifica os nés a direita. Pode acontecer, poré@mrd né da direita possuir né a esquerda,
sendo estes analisados primeiramente. Apés perdmades os nés e folhas da subéarvore

esquerda, a busca é realizada na subarvore direia.

6.3 Resultados

Foram realizados testes com instancias cujas daddis possuem areas de tamanho
igual e testes com facilidades de areas diferentes.

6.3.1 Facilidades de mesma area

Para facilidades de mesma éarea o valorderiou de acordo com o ndimero de
facilidades testadas e com os testes obtidos seapeglos pelas tabelas 9 e 10. Os valores dos
parametros utilizados também variaram de acordo comumero de facilidades. Em

facilidades de mesma area foi utilizade 1 para todas as facilidades.
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Figura 9 -Layoutgerado para 12 facilidades de mesma area — Abemdég

62

Para a primeira instancia testada, 12 facilidacmsforme Tabela 12, utilizou-se= 2

e, para 0s parametras e c;, 2,5 como valor inicial e 0,9 como valor final.d@mponente
inercial variou de 0,9 a 0,6\g.axfoi definido como 150. Para este teste foramaatilas 1000
layoutse 1000 iteracdes. Para a penalizacdo no casobdepssicao foi definid® = 10. A

Figura 9 mostra tayoutgerado com essa configuracao.

Tabela 12 — Resultados obtidos para 12, 15, 20fac8lades de mesma area, utilizando-se
varioslayouts

Numero de Enxame de Particulas Anjos e Vannelli (2002)
facilidades | Resultado| Sobreposicdo | a | Tempo | Resultado| Sobreposicdo | q
(%) (s) (%)
12 542.2 0,0 2 38.5 528,9 0,0 0,005
15 1057.1 0,0 Z 54.2 1154,0 0,0 0,005
20 2407.4 0,0 1 86.3 3064,8 0,0 0,005
30 5871.9 0,0 1 176.6 9208,0 0,0 0,005

Em relagédo atayoutgerado para 12 facilidades de mesma area, a ThBetestra a
relacdo de custos que deve haver entre as fa@bd@UGENTet al, 1968) e a Tabela 14
mostra as distancias entre as facilidades. Quaaiorno custo entre as facilidades menor

deve ser a distancia entre elas.



Tabela 13 — Relacéo de custos entre 12 facilidades

1 2 3| 4| 5 6 7 8 9 10 11 12
110 5 2 4 1 0 0 6 2 1 1 1
2 0 3 0 2 2 2 0 4 5 0 0
3 0 0 0 0 0 5 5 2 2 2
4 0 5 2 2110 O 0 5 5
5 0 10| O 0 0 5 1 1
6 0 5 1 1 5 4 0
7 0|10 5 2 3 3
8 0 0 0 5 0
9 0 0O[10| 5
10 0 5 0
11 0 2
12 0
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Tabela 14 — Distancia entre as facilidadeagoutgerado para 12 facilidades de mesma area

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 0 | 20 40 40 60 63 44 20 44 56 28 V.2
2 0 | 20| 44 63 60 40 28 28 44 20 6.3
3 0 56| 72 63 44 44 20 40 28 6.0
4 0 20 28 20 20 44 40| 28 44
5 0 | 20 28| 40| 56| 44 44 40
6 0 | 20 44 44 28 40 20
7 0 28 28| 20 20 28
8 0 40 44 20 56
9 0| 20| 20 4.0
10 0| 28 20
11 0| 44
12 0

Verifica-se que a maioria das facilidades satisfaglacéo custeersusdistancia. Por

exemplo, todas as facilidades com custo igual agsaltado na Tabela 13, estdo proximas
umas das outras, exceto as facilidades 7 e 8. dddientar que 2 é a distancia minima que

pode haver entre as facilidades pois o raio é 1.

Para 15 facilidades, o valor inicial pasae c; ficou definido como 1,5 e 0,9 como

valor final dessas variaveis. O componente inencgadou de 0,9 a 0,6 &,ax foi definido
como 100. Para este teste foram utilizadas 100@icpes e 1000 iteracdes. Para a
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penalizacdo no caso de sobreposicao foi defifido 20. A Figura 10 mostra uhayout
gerado com essa configuracao.
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Figura 10 Layoutgerado para 15 facilidades de mesma area — Abemt#g

Para 20 facilidades, o valor inicial pasae c; ficou definido como 1,5 e 0,9 como
valor final dessas variaveis. O componente inencéaiou de 0,9 a 0,4 &,ax foi definido
como 250. Para este teste foram utilizadas 100@icpes e 1000 iteracbes. Para a
penalizacdo no caso de sobreposicdo foi defifide 200. A Figura 11 mostra layout
gerado com essa configuracao.
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Figura 11 L ayoutgerado para 20 facilidades de mesma area — Abemt#g
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Para 30 facilidades, o valor inicial paraece ficou definido como 1,5 e 0,9 como
valor final dessas variaveis. O componente inencgadou de 0,9 a 0,4 @,ax foi definido
como 250. Para este teste foram utilizadas 100@icpks e 1000 iteracbes. Para a
penalizacdo no caso de sobreposicdo foi defiide 500. A Figura 12 mostra layout
gerado com essa configuracao.
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Figura 12 HLayoutgerado para 30 facilidades de mesma area — Abemu#g

A tabela 15 mostra os parametros utilizados pada cana das instancias analisadas.
Observa-se que o paramefp utilizado junto a equacédo da funcdo objetivo gwaacorre
sobreposicao entre particulas, varia em relacdalaero de facilidades e é precisa ser maior
guanto maior o enxame.

Tabela 15 — Variacao do fator de penalidd®e (

Parémetros Ciini | Cifin | Caini | Cofin | Wini | Win | Vi P
Facilidades ini 1fin 2ini 2fin ini fin max
12 25 09 25 09 0906|150| 10
15 15/ 09 15 09 0,90,6|100| 20
20 15/ 0,9 15 0,9 0,90,4|250| 200
30 15 09 15 09 0,904 250|500

Analisando a tabela acima, verifica-se também quaar que limita a velocidade das
particulas aumenta em funcdo do numero de facéslatbso ocorre, pois quanto maior o
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namero de particulas, maior a necessidade de exglordo espaco e troca de informacdes

entre elas a fim de geri@youtsde qualidade.

A Figura 13 mostra parte de uma execucdo do atgoriCada quadro representa o
posicionamento das particulas quando houve melhoreesultado da funcdo objetivo, ou

seja, quando gbestdas particulas foi atualizado. A numeracéao indidg@racdo na qual isso

aconteceu.
2 6 10
12 16 20
o o o ° Py . * ..o o °
23 29 39
42 43 48
* . . &
.3 .. o..o : :..
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Figura 13 — Representacédo parcial da movimentagsiparticulas no espaco de busca para
formacéao de urfayout

6.3.2 Facilidades de areas diferentes

Para a obtencédo dieyoutsde qualidade utilizando facilidades com areageiifes foi
necesséria a realizacdo de varios testes no queesfieito a escolha dos valores a serem

atribuidos as variaveis. As areas das facilidagE&®alescritas na tabela 16.



68

Tabela 16 — Area das facilidades, para o calculaito

Facilidade | Area | Facilidade | Area | Facilidade | Area
1 8 11 10 21 3
2 10 12 2 22 2
3 5 13 8 23 1
4 6 14 6 24 9
5 6 15 5 25 8
6 2 16 1 26 5
7 1 17 9 27 4
8 8 18 1 28 1
9 4 19 4 29 6

10 8 20 6 30 1

Para o calculo do raio utilizou-se a Equacéo 34STALO E SIM, 2003):

n=—-, i=1,.N (34)

Tabela 17 — Resultados obtidos para 12, 15, 20facl@lades de areas diferentes

Numero de Enxame de Particulas Anjos e Vannelli (2002)
facilidades Resultado | Sobreposi¢do| g | Tempo | Resultado | Sobreposi¢do| o
(%) (s) (%)
12 626.1 0.0 2 37.7 632.6 0.6 0,005
15 1241.3 0.0 2 53.9 1389.9 0.2 0,005
20 2704.8 0.0 1,5 88.6 3605.2 0.0 0,005
30 6047.2 0.0 1,5 183.5 | 10516.3 0.0 0,005

A Tabela 17 mostra os resultados obtidos pelo neéwtkame de particulas. Para
todas as instancias testadas, os resultados forghoms se comparados aos obtidos por
Anjos e Vannelli (2002), principalmente pelo fat@ achenhum doslayouts gerados
apresentarem sobreposicdo. A abordagem utilizadplicom em maior tempo de

processamento.

A Figura 14 mostra ¢ayout gerado para 12 facilidades de areas diferentesl@
inicial parac; e ¢, foi definido como 1,5 e 0,5 como valor final. Ohgmonente inercial variou
de 0,9 a 0,4 &nax foi definido como 150. Neste teste foram utilizad@00 particulas e 1000
iteracOes. Para penalizar a funcéo objetivo no dasmbreposicéo foi usaéo= 10.
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Figura 14 Layoutgerado para 12 facilidades de areas diferentdsorddgem Il

Apos varios testes, observou-se que, para 12dadiis, a atribuicdo de valores muito
altos para os parametros c; e Wi, pode ocasionar sobreposi¢éo das facilidades assim
valores muito baixos para o limitador de velocidads E ainda, a diferenca entng,; e win

deve ser aproximadamente 0,5.

Mesmo que o tempo de processamento seja maior @rtanpe utilizar um ndmero
maior de layouts para execuc¢do do algoritmo. Quanto ao numero efacibes, ndo ha
necessidade deste ser superior a 2000.

Tabela 18 — Distancia entre as facilidadetagioutgerado para 12 facilidades de areas
diferentes

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 60| 30 60 72 58 44 30 36 86 64 50
2 0 | 31| 78 7.2/ 50 50 63 31 60 31 42
3 0 | 67| 70 50 41 42 20 72 44 40
4 0 |22 31 28 30 50| 50| 53| 36
5 0 22 30| 44| 50 30 42 31
6 14 36/ 30 28 22 10
7 0 22 22| 42 30 10
8 0 31 64 50 31
9 0| 53/ 28] 20
10 0| 3.00 3.6
11 0, 20
12 0
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Verifica-se que a maioria das facilidades satisfaglacéo custeersusdistancia. Por
exemplo, todas as facilidades com custo igual aelaltado na Tabela 13, estdo proximas
umas das outras.

A distancia minima entre duas facilidades € deteada pela soma de seus raios ou,
conforme a Tabela 19, caso duas facilidades terthamesmo didametro a distdncia minima

gue pode ter entre elas € o valor do diametro.

Tabela 19 — Diametro para 12 facilidades

Facilidade | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Diametro 3 3 2 2 2 1 1 3 2 3 3 1

De acordo com a Tabela 19 é possivel verificar axipidade ideal entre as
facilidades. De acordo comlayoutgerado para 12 facilidades de areas diferentgsi@il4)
e as distancias entre elas (Tabela 18) é possvificar a viabilidade déayout

A Figura 15 mostra ayoutgerado para 20 facilidades de areas diferentedpsestas
de tamanhos diferentes. O valor inicial pesa c, foi definido como 1,5 e 0,5 como valor
final. O componente inercial variou de 0,9 a 0¥,& foi definido como 250. Neste teste
foram utilizadas 1000 particulas e 1000 iteracPasa penalizar a funcéo objetivo no caso de
sobreposicao foi usad®= 100.
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CONCLUSAO

Este trabalho propés o uso do método Enxame ddctag na otimizacdo do
problema ddayout Para a modelagem do problema foi utilizada o nood#ractor-Repeller
(AR) para evitar a sobreposi¢do das facilidadesrigdo considerada neste trabalho. Junto a
equacao da velocidade do método foram testadogéddisnetros: o componente inercial e o
fator de restricdo e, apos varios testes, constgaueficiéncia do primeiro para o problema
delayoute este foi usado nos dois algoritmos desenvolvigste trabalho.

O primeiro algoritmo desenvolvido estd baseadodéaioriginal do método enxame
de particulas, porém com algumas modificacfes garadequar ao problema kdgout A
alteracao feita ngbesté uma delas. Neste algoritmo, além de cada pktamazenar o
pbest cada particula armazena também seu pragyest o que permite que as particulas
encontrem as melhores posi¢cdes no enxame, definasdim, odayout Outra modificacdo
realizada foi a introducéo do centroide na equagaeelocidade, o que auxiliou para evitar a

dispersao das particulas no espaco de busca.

Foram realizados varios testes do algoritmo eigetifse a importancia do parametro
a, que compdem a equacdo da distancia alvo do mddele realiza uma forca repulsiva
guando ha sobreposicéo das particulas. Por esta faam testados varios valores para este
parametro, para todas as instancias do problembysea por bons resultados. Verificou-se
gue quanto menor o valor de maior a incidéncia de sobreposicédo das facilislamdayout
e, que o valor escolhido para este parametro devenaior quanto maior o numero de
facilidades.
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Os resultados obtidos por este algoritmo foramsfeafirios para mais de 20
facilidades, se comparados com os autores do modelos e Vannelli (2002). Isso é
surpreendente, pois a maior dificuldade, por tra¢aum problema NP, é encontrar bons
resultados para grandes instancias do problemaétodm enxame de particulas provou sua

eficacia.

O segundo algoritmo desenvolvido neste traball@zatvarioslayoutspara se obter
um layout de qualidade. Neste caso, caalgouttem umpbeste o melhor deles, ou seja, 0
layout com o menor valor dgbesté considerado @beste as particulas dessayout
assumem suas posicdes coghestque sao utilizadas por todos os outey®uts quando a
velocidade e a posigéo séo atualizadas, até qercsatre outrgbestmelhor.

Neste algoritmo, o0 método enxame de particula ebieelhores resultados em todas
as instancias testadas, comparando-se com osadssibbtidos por Anjos e Vannelli (2002).
Para visualizacdo concreta de Uemout industrial, a partir dos resultados obtidos, foram
geradodayoutsretangulares.

Em vista a todas as consideracdes, o uso do métodone de particulas € indicado
na otimizacdo do problema teyout No entanto, por ser um método relativamente tecen
pode ser mais explorado e, talvez, aperfeicoado.
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