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RESUMO

Este artigo apresenta dois algoritmos genéticos que resolvem os problemas de leiaute
de facilidades estatico (PLFE) e dindmico (PLFD), onde um conjunto de facilidades retangulares
com areas diferentes devem ser localizadas, sem sobreposi¢cao, em um espaco limitado. Dadas as
dimensoes das facilidades e o fluxo entre elas, o objetivo do PLFE é localizé-las no plano de modo
a minimizar o custo de manuseio de material. Adicionando-se um custo que penaliza a realocacao
das facilidades de um periodo para o outro ao objetivo anterior, obtém-se o objetivo do PLFD. O
algoritmo destinado a resolver o PLFE, utiliza também uma estratégia de deslocamento dos limites
do espaco disponivel sempre que possivel, para permitir a insercdo de uma determinada facilidade.
Diversos testes computacionais foram conduzidos com instancias da literatura para os dois problemas
e os resultados comparados com as melhores abordagens da literatura. Como resultado, observou-se
um desempenho superior dos algoritmos propostos para praticamente todas as instancias, tanto na
qualidade das solugdes como no tempo de execugao, com relagdo aos demais algoritmos.

PALAVRAS CHAVE. Leiaute de Facilidades, Algoritmo Genético, Metaheu-
ristica.

Tépicos: (MH—-Metaheuristicas, OC—Otimizacdo Combinatdria)

ABSTRACT

This paper presents two genetic algorithms to solve the static facility layout problem
(SFLP) and dynamic facility layout problem (DFLP), where a set of rectangular facilities with
unequal-areas should to be placed, without overleap, in a limited plant floor. Given the facility
dimensions and the flows among them, the objective of the SFLP is to place them in a plant floor
in order to minimize the sum of the material handling costs. Adding a cost that penalize the
rearrangement of the facilities of one period to other, to the previews objective, we have the DFLP
objective. The algorithm proposed to solve the SFLP, also uses a strategy of displacement of the
plant floor frontier whenever possible, to allow the insertion of one given facility. Several tests were
conducted with instances from the literature for the two problems and the results were compared with
the better approaches from the literature. As a result, the proposed approaches perform especially
well for practically all instances, both in quality of the solutions and in CPU time, regarding other
algorithms.
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1. Introducao

O problema de leiaute de facilidades estdtico (PLFE) é um conhecido problema
da literatura, cujo objetivo é encontrar as posicoes dos departamentos no chao de fabrica
(ou espago disponivel) sem que haja sobreposigao, enquanto algum objetivo é otimizado,
normalmente a minimizac¢ao do custo de manuseio de material [Kusiak e Heragu, 1987; Drira
et al., 2007]. No mercado atual, com o aumento da competigao global e o curto ciclo de
vida de producao, o fluxo de material entre as facilidades muda durante o horizonte de
planejamento originando o problema de leiaute de facilidade dindmico (PLFD). Neste caso,
o horizonte de planejamento é dividido em um nimero de periodos, que podem ser anos,
estacdes, meses ou semanas. Do mesmo modo que no PLFE, no PLFD as facilidades podem
ter dreas iguais ou diferentes.

Assim, o PLFD consiste em encontrar a posicao das facilidades dentro do chéao de
fabrica para multiplos periodos, tal que nao haja sobreposicao entre as facilidades e a soma
dos custos de manuseio de material e realocagdo de facilidades seja minimizada. O custo de
realocacao ocorre quando o centroide ou a orientacdo de uma facilidade muda em periodos
consecutivos. Em outras palavras, para cada periodo do horizonte de planejamento o leiaute
¢é determinado tal que a soma do custo de manuseio de material para cada leiaute e o custo
de realocacao dos departamentos entre periodos consecutivos sejam minimizados.

Rosenblatt [1986] foi o primeiro a estudar o PLFD com facilidades tendo areas
iguais, propondo uma heuristica de otimizacdo baseada em programacao dindmica (PD).
Yang e Peters [1998] apresentou uma formulagdo e um procedimento heuristico baseado
em um algoritmo de construcao de leiaute para resolver o PLED. Em Dunker et al. [2005]
foi proposto um algoritmo hibrido combinando PD com um algoritmo genético (AG). Para
cada estagio, o AG mantinha uma populagio de leiautes enquanto a PD fornecia a avaliacao
do fitness de cada leiaute (individuos da populagdo). McKendall e Hakobyan [2010], através
de uma modificagao feita no algoritmo CBA [Imam e Mir, 1998], obteve uma heuristica de
construcao chamada de boundary search heuristic (BSH). Apés construir uma solugdo com o
BSH, os autores utilizaram a heuristica busca tabu para melhorar a solucdo e encontraram
bons resultados para algumas instancias do problema estatico e dindAmico. Uma técnica
hibrida robusta é proposta em Hosseini et al. [2014], a qual baseou-se em trés heuristicas:
imperialist competitive algorithm (ICA), variable neighborhood search (VNS) e simulated
annealing (SA). Um algoritmo de otimizacao por dispersao de particulas foi proposto em
Asl e Wong [2015] para resolver tanto o PLFE como o PLFD com &reas diferentes, bem
como dois métodos de busca local para melhorar a qualidade das solugoes.

Neste artigo, sdo abordados os problemas de leiaute estatico (PLFE) e dindmico
(PLFD), com area disponivel limitada e continua, envolvendo facilidades rigidas com orien-
tagdo livre (localizagao vertical ou horizontal) e com &reas diferentes. Tanto o PLFE como
o PLFD sao dificeis de serem resolvidos de forma exata, pois apresentam caracteristicas
similares ao problema quadrético de alocagao (PQA) [Sahni e Gonzalez, 1976]. Portanto,
métodos analiticos, heuristicas e metaheuristicas tém sido utilizados para resolver este
problema. Deste modo, sdo propostos duas abordagens baseadas em algoritmo genético
(GA) que utilizam um procedimento conhecido de avaliagdo para a construcdo gulosa da
solugdo, chamado de espago méaximo vazio (EMV)(Empty Mazimal-Spaces—EMS) [Paes
et al., 2017], para resolver o PLFE e o PLFD. Além disso, no algoritmo destinado a resolver
o PLFE, quando uma determinada facilidade ndo couber no EMV disponivel, uma estratégia
de deslocamento dos limites do espaco disponivel é utilizada sempre que possivel, no intuito
de permitir sua insercao. Os algoritmos sdo entdo testados em instancias de referéncia da
literatura e comparado com as melhores abordagens disponiveis destinadas a resolver os
problemas.
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O restante do artigo é organizado como segue. A Secdo 2 apresenta a definicdo do
problema. A Segdo 3 descreve como é gerada a populagédo inicial do GA, bem como seus
operadores de crossover e mutacdo e o pseudocddigo do algoritmo proposto. Na Secdo 4 sao
comparados e discutidos os resultados computacionais dos algoritmos propostos com outros
resultados relevantes da literatura e finalmente, na Secdo 5 sao apresentadas as conclusoes.

2. Definicao do Problema

Seja o problema de localizar para cada periodo p =1,..., P, onde P é o nimero de
periodos, os centroides (xp, ypi) de n facilidades retangulares com areas diferentes em um
plano limitado e continuo de dimensoées L (largura) e H (altura), sem sobreposi¢ao. Cada
facilidade ¢ = 1,...,n é definida por sua largura [;, sua altura h;, sua area A; =1; X h; e
pode ser localizada tanto na posi¢ado horizontal (maior lado paralelo ao eixo z), como na
vertical (maior lado paralelo ao eixo y). Desta forma, para cada periodo p um leiaute fica
determinado pelas coordenadas dos centroides e pelas dimensoes (largura e altura) de cada
facilidade 7. A funcao custo a ser minimizada é:

P n n P n
Custo = Z Z Z foig(1Zpi — Tpsl + |Ypi — Yps|) + Z ZRpiTpi (1)

p=1i=1 j=i+1 p=1i=1

Na equacao (1), fi; é o fluxo de material entre as facilidades i e j, R, é o custo
de realocacao de qualquer facilidade ¢ no inicio de qualquer periodo p e 7, é uma varidvel
bindria, onde ry; = 1 se a facilidade 4 for realocada no periodo p (zp—1, # Tpi OU Yp—1,i 7 Ypi
ou se a orientagao (vertical/horizontal) mudar de um periodo para o outro). Um leiaute
inicial/existente (p = 0) ainda é considerado. Assim, ao custo de manuseio de material do
leiaute obtido para o primeiro periodo pode ser adicionado um custo de realocacao, caso
alguma facilidade seja realocada. Desconsiderando o indice p e o segundo termo da equacao
(1) (custo de realocagao), obtém-se a fungiao objetivo do PLFE. Formulagdes para ambos os
problemas podem ser encontradas em Yang e Peters [1998], Dunker et al. [2005] e McKendall
e Hakobyan [2010]. Um pequeno exemplo com 12 facilidades (n = 12) e trés periodos (p = 3)
¢é apresentado na Figura 1.

10 3

Figura 1: Exemplo de uma solucdo do PLFD com n=12 e p=3.

3. Algoritmo Genético para o PLFE/PLFD

Um algoritmo genético (GA) é uma conhecida metaheuristica pertencente a classe
dos algoritmos evolucionérios (AE), que imita o processo de evoluc¢ao natural usando técni-
cas tais como heranca, mutacao, selecao e crossover e é frequentemente usada para gerar
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boas solu¢bes em problemas de otimizacao. GAs trabalham com uma familia de solugses,
conhecida como a populagao atual P(t), da qual se obtém a préxima geragao de solugoes
P(t+1). O GA apresentado neste artigo é similar ao GA proposto em Paes et al. [2017] no
que se refere a geracao da populacao inicial, ao crossover e a construgao da solucao para
cada periodo p, diferenciando-se apenas pela inclusdo do operador de mutagdo, como sera
visto na Secao 3.3.

3.1. Representacdo do Cromossomo e Geragao da Populagao Inicial

Um cromossomo do PLFD serd representado por uma sequéncia de P (n® de
periodos) permutagoes 7 pertencentes ao conjunto II(n) de todas as permutagdes de N =
{1,...,n}, onde n é o nimero de facilidades que serdo localizadas no plano por meio de
um procedimento construtivo. Deste modo, um cromossomo serd representado por um
vetor do tipo (m1,...,7mp,...,mp), onde m, = (mp(1),my(2),...,mp(n)) representa a parte
do cromossomo referente ao periodo p, com 7, (i) sendo a i-ésima facilidade a ser inserida
(t=1,...,nep=1,...,P). Para representar um cromossomo do PLFE, basta considerar
apenas um unico periodo.

Cromossomo = ((m1(1),...,m1(n)),...,(m(1),...,7x(n)),..., (wp(1),...,7p(n))) (2)
p=1 p=k p=P

Os individuos da populagao inicial sdo gerados a partir de uma ordenacgao prévia
das n facilidades (para cada periodo p), em ordem crescente do valor do quociente A;/FT;,
onde A; é a area da facilidade i e F'T; é a soma dos fluxos entre a facilidade ¢ e as demais
facilidades j = 1,...,n, com i # j. Em seguida, os individuos sdo perturbados de modo
a gerar uma certa aleatoriedade. O processo de geracdo da populacdo inicial usa uma
lista de candidatos restrita (LCR) [Feo e Resende, 1995], cujo tamanho é ajustado por um
pardmetro «. Iterativamente, para k = 1,...,n, o k — ésimo elemento da sequéncia sera
aleatoriamente selecionado da LCR, considerando uma distribui¢do uniforme. Para cada
iteracdo k, sejam Sy, o conjunto das facilidades que j foram inseridas e S o conjunto das
facilidades que ainda néo foram inseridas. A LCR ¢ inicializada e atualizada para conter as
¢ = min{a, |Sy|} facilidades com menor A;/FT; em Sy [Paes et al., 2017].

A Figura 2 ilustra a geracdo de um cromossomo da populagdo inicial com a = 5.
Uma sequéncia com facilidades ordenadas em ordem crescente de A;/FT; para cada periodo
p, aparece no topo da figura seguida pela primeira LCR. Entéo, a partir do primeiro periodo
(p = 1), a facilidade 4 é aleatoriamente selecionada e inserida na primeira posicao. Em
seguida, a facilidade 5 é aleatoriamente selecionada e inserida na segunda posicdo. O
cromossomo final gerado aparece no final da figura.

3.2. Selecao e Crossover

Nos algoritmos propostos, a selecdo dos pais para recombinacio é feita de maneira
totalmente aleatéria com probabilidade uniforme. Desta forma, permite-se que todos os
individuos, independente de sua aptidao, tenham as mesmas chances de serem selecionados.

Quanto ao operador de crossover utilizado, sempre que dois pais forem selecionados
serao submetidos ao processo de recombinagdo para gerar um novo filho. Em funcao da
representagdo dos cromossomos, optou-se pelo Position-based Crossover (PX) [Syswerda e
Palmucci, 1991], um operador que procura preserva a sequéncia dos genes no filho. O modo
como o operador PX atua é descrito no pseudo-cddigo a seguir:
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p:l p=2 p:P
1\2\5\4\6]3 2]1\4\3\5]6 3\1]6\4\2\5

1° Periodo (p = 1): Primeira LCR com a=5
L1 ]2[5[4]6]

Selegdo aleatéria para a 12 posigdo

Nova facilidade definida para o 12 gene do cromossomo:
p:l p=2 p:P
4l1]2|5[6|3]2][1][4]|3][5]6]||3|1][6]4]2]5

1° Periodo (p = 1): Segunda LCR com a=5
[1[2[5]6]3]

Selegdo aleatdria para a 22 posigdo

Nova facilidade definida para o 22 gene do cromossomo:
p=1 p=2 p=P
4]s5]1]2[6|3]2]1[4]|3[5]6]|~|3|1][6]4]2]5

Apbs n selecdes para o 1° periodo, obtém-se a seguinte sequéncia:
p=1
4]5]1]6]2]3

Repetindo-se 0 mesmo processo para os periodos p = 2, ..., P, obtém-se o seguinte
cromossomo perturbado:
p=1 p=2 p=P
4[5]1]6]2|3|3[5]1]2]6[4]||L1]2]3[4]6]5

Figura 2: Exemplo de um cromossomo sendo perturbado com a = 5.

Passo 1: Escolha aleatoriamente um pai atribuindo a mesma probabilidade a cada um dos
dois individuos que serdo recombinados;

Passo 2: Para cada periodo p=1,..., P faca:

dif
Passo 2.1: Selecione Ng”d genes deste pai aleatoriamente, onde Ng”d = 5+ —%—, com
n representando o niimero de genes e Ngif o numero de facilidades diferentes nos dois pais

referentes ao mesmo periodo p;
Passo 2.2: Copie o contetido destes genes para os genes correspondentes no filho ;

Passo 2.3: Remova os genes que foram selecionados no Passo 2.1, no segundo pai. A
sequéncia resultante contém os genes que o filho precisa;

Passo 2.4: Copie o conteiiddo na mesma ordem da sequéncia resultante, da esquerda para a
direita, para as posi¢oes vazias no filho.

Esta estratégia baseia-se na observacao de que no inicio das geragoes, quando os
individuos ainda sao muito diferentes, gerar um filho que possua 75% do pai selecionado
ajuda a evitar um tempo excessivo até a convergéncia. Por outro lado, quando a populacao
comecar a convergir e os individuos ficarem muito parecidos, o valor de Nge’"d se aproximara
de 50% de n e, desta forma, selecionando-se 50% de cada pai evita-se a geracdo de muitos
filhos repetidos [Paes et al., 2017].
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3.3. Operador de Mutacao

A mutacgéo serd aplicada a todos os individuos sempre que a populagdo convergir,
isto é, quando uma das trés condi¢Oes seguintes ocorrer:

e 0 gap entre o custo médio e o custo minimo de todos os individuos em P(¢) é menor
que 0,05%;

e todos os individuos gerados na iteragao atual sdo iguais a algum individuo em P(t —1);
e P(t)=P(t—1)=...= P(t —50).

O operador de mutacgéo escolhido baseia-se na ordem em que as facilidades de
cada periodo aparecem no cromossomo. O operador funciona do seguinte modo: para cada
periodo p, sorteiam-se aleatoriamente dois pontos de corte dentro do cromossomo, que
delimitarao uma sub-lista. Em seguida, faz-se uma permutacao aleatéria dos elementos
desta sub-lista. A Figura 3 mostra um exemplo de mutacdo em um cromossomo com 6
facilidades e P periodos.

p=l p=2 p:P
1 2\5\4 6\3 2\1 4\3\5\6---31\6]4\25
A A A A A A
Pontos de corte para cada periodop =1, ..., P
p=l p=2 p:P
1\5\2\4]6\3 2‘1‘5‘4‘6‘3"'3‘6‘1’2‘4‘5

Figura 3: Exemplo do operador de mutacdo baseado em ordem.

3.4. Pseudocédigo do GA para o PLFE/PLFD

Os algoritmos propostos para resolver ambos os problemas, utilizam um procedi-
mento construtivo guloso para localizar as facilidades uma de cada vez, segundo a ordem
em (ue aparecem no Cromossomo, em uma posicdo no plano que nao gere sobreposicao e
que produza o menor custo parcial. Assim, a estratégia de construgdo baseia-se na selecao
de um espaco maximo vazio EMV a partir de uma lista £ de todos os EMV’s disponiveis,
tal que produza o menor custo parcial (mais detalhes em Paes et al. [2017] e Gongalves
e Resende [2015]). Basicamente, o pseudocddigo é o mesmo para ambos os problemas,
diferenciando-se apenas quanto ao nimero de periodos P do caso dindmico. Para o problema
estatico o algoritmo foi chamado de GAE e para o dindmico de GAD, ambos recebendo
como parametros o valor de « e o tamanho da populacao nPop.

Um lago principal (linha 3) controla o niimero de vezes que o GA serd executado.
Assim, ap6s o GA convergir 3(trés) vezes o mesmo é encerrado. Na linha 4 do Algoritmo 1,
uma populagao inicial P(0) de tamanho nPop é gerada do mesmo modo como foi descrito
na Se¢ao 3.1. Para cada cromossomo gerado, uma solucdo é construida e avaliada na linha
6 utilizando o algoritmo de construgao guloso, respeitando as dimensoes L e H do espago
disponivel. A referida solugao terd um tunico leiaute, caso o algoritmo seja o GAE, e tera
P leiautes, caso seja o GAD. O lago interno7-16 controla o nimero de geragoes, sendo
executado até a convergéncia da populacdo. Para cada iteracdo deste lago, o algoritmo
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético para o PLFE/PLFD

1: Procedimento GAE/GAD(«, nPop)
2 t+0;
3 repita
4 Gere a populagdo P(t) com base no pardmetro « ;
5: Construa e avalie cada individuo de P(t) usando o algoritmo de construcao, conforme
6 o problema tratado;
7 enquanto (P(t) nao convergiu) faga {Lago principal. Controla o n° de geragoes }
8 t=t+1;
9: para i+ 1 até nPop faga {Gera descendentes por crossover}
10: Selecione dois pais p1,ps € P(t — 1) aleatoriamente;
11: d < Crossover(p1,p2) ;
12: Construa e avalie o individuo d usando o algoritmo de construcéo, conforme
13: o problema tratado;
14: fim para
15: Selecione individuos sobreviventes em P(¢) ;
16: fim enquanto
17: para i+ 1 até nPop faga {Aplica mutacdo em todos os individuos 4}
18: se i # melhor entao
19: Mutacao(i) ;
20: fim se
21: fim para

22: até que critéro de parada = TRUFE
23: Retorne a melhor solugdo S* encontrada;
24: fim Procedimento

seleciona aleatoriamente dois pais da populagdo P(¢t — 1) (linha 10) para entdo ser realizado
o crossover (linha 11), como mostrado na Secao 3.2. Novamente, uma solugao é construida e
avaliada para o individuo d utilizando o algoritmo guloso (linha 13). Deste modo, nPop filhos
gerados serdo inseridos na populagado. Apds o lago 9-14 ser executado, a populagdo contara
com 2 X nPop individuos e entdo, nPop individuos sobreviventes deverao ser selecionados
para compor a préxima geragao P(t) (linha 15). Apds a convergéncia do GA, todos os
individuos, exceto o individuo com o menor custo (melhor), sofrerdo mutac¢ao conforme
descrito na Secao 3.3.

O algoritmo de construcao utilizado para resolver o PLFE difere do algoritmo
usado para resolver o PLFD em um aspecto. Sempre que uma nova facilidade 7 é selecionada
do cromossomo para ser inserida, ela é testada nos EMV’s de modo a encontrar o ponto
(Xmin yminy mais préximo do 6timo irrestrito (OI) [Heragu, 1997] e que produza a menor
soma parcial dos fluxos, ponderada pelas distancias retilineas entre os centroides da facilidade
inserida e das facilidades ja alocadas (primeira termo da equagao (1)). A diferenga estd em
considerar o deslocamento da fronteira do espago disponivel em quatro direcbes possiveis:
direita, esquerda, para cima e para baixo. Assim, se nao for possivel inserir a facilidade
1 em um determinado EMV, tenta-se deslocar o espaco disponivel em uma das quatro
dire¢oes de modo que a facilidade se ajuste ao EMV com uma determinada orientacao.
Em seguida, se o ponto (lem7 Ylmm) pertencer a um EMYV expandido, os novos limites do
espago disponivel, bem como a lista £ de EMV’s sao atualizados, conforme mostrado na
Figura 4.

Quanto ao algoritmo de construcao destinado a resolver o PLFD, além de construir
um leiaute para cada periodo p, ele considera o custo de realocagio que sera adicionado
ao custo da solugdo sempre que T,_1; 7# Zpi OU Yp—1,; F Ypi OU se a orientacao (verti-
cal/horizontal) mudar de um periodo para o outro. Deste modo, ao inserir uma facilidade
no local selecionado em um periodo p, deve-se verificar as coordenadas e a orientacao da
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Otimo Irrestrito Posi¢do de mpnor custo
7 5 EMS 7 5

L

Deslocamento 10 1 [Fm2 10 1 12 2
para a direita

11

Espaco Disponivel

w
w

I
1
1
1
1
1
1
1
[

Figura 4: Construgdo de uma solucdo para o PLFE com deslocamento do espaco disponivel.

mesma facilidade no periodo p — 1. Se houver mudanca, deve-se avaliar se o custo parcial
da nova posi¢ao/orientagao adicionado ao custo de realocagéo, é melhor que o custo parcial
considerando o local do periodo p — 1, caso este ainda esteja disponivel.

4. Experimentos Computacionais

Para avaliar a performance das abordagens propostas para resolver tanto o PLFE,
como o PLFD, foram realizados alguns experimentos computacionais. Os algoritmos foram
codificados em C++ e os experimentos conduzidos em uma maquina Intel Core i7 — 3517U,
com 1,9 GHz de CPU e 6 GB de memoéria RAM usando o sistema operacional Windows
8. As instancias testadas do PLFD sao compostas por 6 facilidades e 6 periodos (P6) e
12 facilidades e 4 periodos (P12), que devem ser localizadas em um espago disponivel com
dimensoes de 30 x 30 e 50 x 50, respectivamente. Observou-se que o custo de realocagio

utilizado para uma mesma instancia ndo é o mesmo em todas as abordagens da literatura.

Deste modo, o GAD foi comparado com os algoritmos: HGA [Dunker et al., 2005], TS/BSH
[McKendall e Hakobyan, 2010] e PSO [Asl e Wong, 2015], conforme mostrado na Tabela 1,
os quais utilizaram custos de realocacao de 19 e 50 unidades para as instancias P6 e P12,
respectivamente. O algoritmo HC [Yang e Peters, 1998] usou um custo de realocagao de
100 unidades para as duas instancias. Deste modo, o GAD foi comprado separadamente
com o HC, usando o mesmo valor de Ry; (Tabela 3). Como na literatura sé existem duas

instancias do PLFD, trés outras instancias do caso estatico (PLFE) também foram testadas.

Tais instancias sdo compostas por 8 facilidades (P8), 11 facilidades (P11) e 20 facilidades
(P20), que devem ser localizadas em um espago disponivel com dimensées de 12 x 12, 15 x 15
e 14 x 14, respectivamente. Assim, o GAE foi comparadas com os seguintes algoritmos
da literatura: TOPOPT [Imam e Mir, 1989], FLOAT [Imam e Mir, 1993], HOT [Mir e
Imam, 2001] e PSO [As]l e Wong, 2015], conforme mostrado na Tabela 4. Todas as instancias
testadas, para ambos os casos, foram obtidas de Asl e Wong [2015].

Os parametros utilizados no algoritmo genético foram fixados em nPop=1000
(tamanho da populagdo) e a=5 (populacdo inicial) para ambos os problemas. A seguir,
serdao apresentados os resultados comparativos entre as abordagens baseadas em GA e os
principais algoritmos da literatura.

4.1. Avaliacao dos Resultados

Os resultados dos testes computacionais realizados sdo apresentados nas Tabelas
1,3 e 4. A Tabela 1 compara os resultados do GAD com o HGA, TS/BSH e PSO através
dos valores dos custos minimos C(min) e custos médios C(méd), obtidos em 10 rodadas do
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algoritmo GAD. A tabela também apresenta o tempo de processamento da melhor solugao
obtida T(s), o custo de realocacao total (CRT), bem como os Gaps entre o C(min) do
algoritmo proposto e os demais algoritmos (Equacdo 3). Em McKendall e Hakobyan [2010]
nao foi fornecido o C(min) para o algoritmo TS/BSH, assim, o Gap foi calculado com relagao
ao C(méd). Na Equacéo 3, C(min),, é o custo minimo obtido pelo algoritmo comparado
para as instancias da literatura e C(min)gap/gar € o custo minimo obtido por um dos dois
algoritmos propostos.

(C(min)ay — C(min)gap/cak)

Gap = x 100 3
P C(min)alg ( )
Heur. /Inst. P6 P12
C(min) CRT C(méd) T(s) Gap(%) C(min) CRT C(méd) T(s) Gap(%)
HGA 6507,50 6569 504 -0,39 29098,50 27748 3240 +9,52
TS/BSH - - 6648,30 1666,20° +1,71° - - 2684550  4920% 41,57
PSO 6668,75 95 6883,18 2354,58 +2,03  27626,67 1200 29752,83 11105,56 +4,70
GAD 6533,50 285 6534,20 17,66 - 26328,50 1750 26422,95 70,67 -

¢ Tempo médio de execucao do algoritmo;
b Desvio com relagio ao custo médio C(méd).

Tabela 1: Comparagdo do GAD com os melhores algoritmos da literatura.

De acordo com a Tabela 1, para a instancia P6 o GAD apresentou um C(min) =
6533, 50, o qual é composto por um custo de manuseio de material de 6248,50 e um custo
de realocagao total de 285, sendo superado apenas pelo HGA que apresentou um C(min)
= 6507, 50. Por outro lado, o C(méd) do GAD superou todas os demais algoritmos. Além
disso, o tempo necessario para obter a melhor solu¢do do GAD foi bem inferior aos demais
algoritmos. Com relagdo a instancia P12 o GAD superou todas os demais algoritmos com um
C(min) = 26328, 50, o qual é composto por um custo de manuseio de material de 24578,50 e
um custo de realocagao total de 1750, representando uma redugdo no custo minimo (Gap) de
até 9,52%. Além disso, o tempo de processamento do GAD para estas instancias foi inferior
aos dos demais algoritmos. Cabe ressaltar, que o HGA é uma heuristica baseada em uma
formulagao de programagéo linear inteira mista (PLIM) sendo, portanto, um método exato.
Dunker et al. [2005] usou uma formulacao relaxada, na qual as tnicas varidveis binarias
sdo as variaveis usadas para orientacdo e realocagao das facilidades. Segundo os autores, o
numero de variaveis bindrias no problema relaxado aumenta linearmente com o tamanho da
instancia, o qual poderia resultar em um aumento exponencial do tempo de processamento.
Por outro lado, o GAD é capaz de resolver instancias maiores em um tempo computacional
razoavel. A Figura 5 mostra o leiaute obtido para cada periodo da melhor solucdo de P12.
O leiaute inicial é dado na Tabela 2.

Fac.| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
6 11,5 17,5 22 11,56 22 11,5 23 17 17,5 17,5 6,5
16,5 27,5 16 18 22 27,5 14 22,5 22 32,5 27,5 22
4 7 5 4 6 4 7 7 5 5 5 4
5 5 6 4 6 5 10 5 6 5 5 6

=2l S

Tabela 2: Centroides e dimensodes das facilidades do leiaute inicial (p=0) de P12.

Na Tabela 3 o GAD é comparado com o algoritmo HC, considerando um custo de
realocacao de 100 para ambas as instdncias. De acordo com a tabela, o GAD apresenta
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50 50
Fac. x y |h Fac. x y | h
117 32545 113 27545
2 115 275 7 5 2305 2755 7
3 11,5 225 6 5 319 1756 5
40— 426 275 4 4| 40— 426 275 4 4
? 528 3256 6 525 33 66
6 22 27545 6 22 27545
7 17 38510 7 7 . 7 17 33510 7
2 ! ° : 823 22575 8 255 1857 5
30— 922 3256 5| 30 919 2256 5
2 1 6 a 10 17 225 5 5 1 10 6 a 2 10 17,5 2755 5
11 17,5275 5 5 11 135 2255 5
5 0 . 12 12 32 6 4 n . ® 1225 23 6 4
20 20—
8
3
10— 10—
1° periodo (t = 1) 2° periodo (t = 2)
T ) ) ) T T ) ) )
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
50 50
Fac. x y | h Fac. x y | h
113 27545 113 27545
2205 225 7 5 2205 2257 5
335225 56 3 8532565
40| 4 4 2754 4 40— 414 37 44
514 22 66 II‘ 514 22 66
622 27545 6 17 2754 5
B 714 15510 7 7 14 15510 7
2 8 85 275 5 7 : *© ¢ 820 3257 5
30— 9 8 33565 30— 922 27565
e | 8 | 1| 1 |6 10 17,5 275 5 5 u | 1| s s 1014 3255 5
11 85 21,5 5 5 11 85 2755 5
S ) 1214 32 6 4 ) 12 9 22 46
1 5 12 5
20 20
7 7
10— 10—
3° periodo (t = 3) 4° periodo (t = 4)
T ) T [ T T [ T [ T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 5: Melhor solugéo encontrada para o problema P12, com Custo=26328,5 e t=70,67seg.

Heur. /Inst. P6 P12
C(min) CRT C(méd) T(s) Gap(%) C(min) CRT C(méd) T(s) Gap(%)
HC 7657 900 - 20 +8,99 30344 2300 - 2014 49,43
GAD 6968 400 6968 18,13 - 27481 2000 27677,10 272,51 -

Tabela 3: Comparagdo do GAD com o algoritmo de Yang e Peters [1998].

C(min) menores que o HC para ambas as instancias com tempos de processamentos inferiores.
De fato, o GAD apresenta redugoes nos custos minimos de 8,99% (P6) e 9,43% (P12).
Finalmente, a Tabela 4 apresenta os resultados para as instancias do caso estatico.
Conforme descrito anteriormente, o algoritmo GAE utilizado para resolver estas instancias
considera apenas um tnico periodo. Este algoritmo também foi executado 10 vezes e com-
parado com as melhores abordagens da literatura. De acordo com a tabela, o GAE superou
todas os demais algoritmos em todas as trés instancias com reduc¢odes nos custos minimos
que chegaram a 14,1% (TOPOPT — P20), apresentando um tempo de processamento bem
inferior ao PSO. Este tempo reduzido de processamento, deve-se ao fato de o GAE utilizar
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Heur. /Inst. P8 P11 P20
C(min) C(méd) Gap(%) T(s) C(min) C(méd) Gap(%) T(s) C(min) C(méd) Gap(%) T(s)
TOPOPT - - - - - - - — 1320,7 13956 14,1 -
FLOAT - - - - - - - - 1264,9 1333,8 +10,2 -
HOT . . . . . . - - 12254 12873 474 -
PSO 193,7  208,7 +1,2  220,7 1286,1 13356 +6,7 888,3 1206,6 1264,2 +5,9 2352,1
GAE 191,5 192 - 0,7 1200,3 1200,3 - 4,9 1135 1135,1 - 21,4

Tabela 4: Comparaciao do GAE com os melhores algoritmos da literatura.

um algoritmo de construcao guloso eficiente, enquanto que o PSO depende de dois métodos
de busca local para melhorar a qualidade das soluges e prevenir 6timos locais [Asl e Wong,
2015]. A mesma diferenca de tempo pode ser observada entre os algoritmos GAD e PSO na
Tabela 1, uma vez que o PSO para o caso dinamico também faz uso de busca local. Nao foi
possivel uma comparagao de tempo com os outros algoritmos, porque os tempos nao foram
apresentados pelos mesmos.

5. Conclusoes

Neste artigo sao propostos dois algoritmos que, ao contririo das abordagens da
literatura, utilizam um método guloso eficiente para a construgdo de uma solugdo tanto
do PLFE, como do PLFD. O primeiro problema tem como objetivo minimizar a soma
do custo de manuseio de material, enquanto o segundo busca minimizar a soma do custo
de manuseio de material mais o custo de realocacao de facilidades, ambos respeitando as
restrigbes impostas. Estes algoritmos sdo entdo embutidos em um algoritmo genético GA,
originando o algoritmo GAE para o caso estatico e o GAD para o caso dindmico. O método
de construgao do algoritmo GAE, conta ainda com uma estratégia adicional que permite o
deslocamento da fronteira do espago disponivel para permitir a inser¢do de uma determinada
facilidade, quando esta nao for possivel. Diversos testes computacionais foram conduzidos
com instancias da literatura, obtendo-se reducoes nos custos minimos acima de 9% para o
problema dindmico e acima de 14% para o problema estédtico, além de um menor esforgo
computacional se comparados com as melhores abordagens da literatura.

Como propostas de trabalhos futuros, sugere-se o desenvolvimento de um algoritmo
mais geral para o PLFD onde sejam considerados os aspect ratios das facilidades (facilidade
flexivel), permitindo que elas se ajustem ao espaco disponivel. Outra proposta interessante,
seria gerar novas instancias de médio e grande porte para avaliar melhor as abordagens
propostas para o PFLD. Tal fato justifica-se pela importancia do PLFD, corroborado pela
quantidade de publicacdes na literatura internacional.
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