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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obten¢fo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

UM ALGORITMO GRASP HIBRIDO PARA O PROBLEMA DE

LOCALIZACAO CAPACITADA DE CUSTO FIXO

Ronaldo Silva Virginio Filho

Fevereiro/2007

Orientador: Adilson Elias Xavier

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagio

Apresentamos o desenvolvimento de um algoritmo para o Problema de
Localizagdo Capacitada de Custo Fixo (PLC). No PLC a questfio central é localizar um
conjunto de facilidades (uma ou mais), minimizando o custo global de localiza-las. O
algoritmo implementa uma meta-heuristica gulosa, o GRASP, para chegar a um
conjunto solugdo de facilidades localizadas e no final, com o objetivo de tentar
melhorar a solugfo, sfo realizadas trocas entre os elementos do conjunto solugfo e as
facilidades candidatas que néo fazem parte da solugéo final. Avaliamos duas estratégias
GRASP, usando Alfa Fixo e Alfa Variado. Esta tltima estratégia, a denominamos de
GRASP Adaptativo (0 mesmo que reativo). Para testar os resultados foi utilizada a
biblioteca de problemas teste do PLC a OR-Library, onde obtivemos resultados que se

mantiveram com GAP em média abaixo de 0,5% da solugdo otima.
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In this work a hybrid algorithm for the Fixed Cost Capacitated Location
Problem (FCCLP), whose objective is to locate a number of capacitated facilities that
cover the total demand of the customers in a geographical region. We use a hybrid
algorithm based on the transportation problem and a meta-heuristic GRASP to
encompass the solution, in order to identify a solution set for the facilities on addition,
exchanges among facilities belonging to the solution set and others non candidate
solution are made in the search for the final solution. We evaluate two strategies of
GRASP, using fixed alpha and a range of alpha (reactive GRASP). To evaluate the
results the OR-Library was used for the instances of the FCCLP, where as result we

found an average gap from the optimum solution below 0,5% using our method.
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1. INTRODUCAO
1.1. Apresentagdo do problema

O Problema de Localizagdo Capacitada (PLC) busca definir um conjunto de
facilidades que atenderfio um outro conjunto de clientes geograficamente dispersos,
considerando a minimizag8o global dos custos relativos a demanda-distincia entre as

facilidades e os clientes, e a soma dos custos fixos das facilidades utilizadas.

Os problemas de localizagdo v€em sendo muito estudados pela literatura, e bons
resultados foram encontrados e publicados em diversos trabalhos. Considerando aqueles
ligados & meta-heuristica GRASP com problemas similares de localizagdo, bons
resultados também foram reportados, o que nos induziu a realizar a metodologia que
aqui apresentamos, [RESENDE, 2001], [RESENDE e WERNEK, 2004],
[NEGREIROS, CARVALHO & MACULAN, 2005].

Estes problemas podem ser identificados em redes que sdo formadas por pontos
(nds ou vértices) e linhas (arcos ou arestas) e podem descrever de forma natural vias
publicas, conexdes de 4gua, telefonia, etc. O termo facilidade pode ser substituido por
fabricas, depositos, escolas, antenas, etc. Em geral, varias facilidades serfio localizadas,
que por sua vez, serdo alocados aos seus clientes. Desta forma tais problemas sdo
também conhecidos como problemas de localizag8o-alocagdo. A maioria dos problemas
de localizagdo de facilidades € considerada de dificil solugdo, alguns desses problemas

pertencem & classe NP-dificil, [ARARAKI, 2002].

1.2.  Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo a defini¢do de um algoritmo hibrido para o
problema de localizagdo capacitada de custo fixo (PLC) utilizando-se a meta-heuristica
GRASP em conjunto com algoritmos exatos do problema de transporte, para obten¢do

de um conjunto solugio de facilidades localizadas.

O trabalho proposto apresenta um algoritmo para resolugdo do PLC que se

divide basicamente em duas fases: a primeira encontra uma solugio inicial para o PLC e



a segunda busca através de dois métodos diferentes de trocas melhorarem a solugéo
inicial. Um conjunto de problemas teste foi exaustivamente utilizado com objetivo de
testar a eficiéncia do algoritmo proposto. [OR-LIBRARY], [CORNUEJOLS,
SRIDHARAN & THIZY, 1991].

O algoritmo tem a caracteristica de ser extremamente rapido na sua execugdo,

além de fornecer solugdes de muito boas.

Com o objetivo de verificar o comportamento do método proposto, de modo a
garantir a reprodutividade dos ensaios aqui apresentados, foi realizada uma anélise da
robustez do método, retratando o melhor caso, caso médio e pior caso do ponto de vista

da varia¢do do GAP encontrado na solugéo.

1.3. Estrutura do trabalho

O trabalho estd organizado do seguinte modo, na se¢fio 2 ¢ descrito o modelo
matematico do problema, sua defini¢fo e algumas situagdes em que pode ser aplicado.
Alguns métodos desenvolvidos e bastante utilizados na resolugfo de problemas de
localizagdo como o ADD, DROP, Relaxagfo Lagrangeana e métodos aproximativos séo

comentados no trabalho.

Na se¢do 3, é feita uma analise da meta-heuristica GRASP e mostrada a
diferenga de implementages entre GRASP Simples ¢ Reativo (Adaptativo). O
problema de transporte € incluido, pois € considerado como um sub-problema a ser
resolvido dentro do modelo de solugdo meta-heuristica desenvolvida. Na se¢do 4 o
algoritmo proposto € descrito em suas duas fases: fase de solugdo do PLC ¢ fase de
trocas. Na se¢do 5 sfo apresentados os resultados computacionais obtidos na resolugéo
dos problemas teste da OR-Library para o PL.C dos problemas teste apresentados por
Thizy. Na sec¢do 6 fazemos a conclusdo do trabalho e na se¢do 7 € apresentada a

bibliografia do trabalho.



2. PROBLEMA DE LOCALIZACAO CAPACITADA DE

CUSTO FIXO
2.1. Modelo

O modelo para o PLC pode ser colocado genericamente do seguinte modo,

[DASKIN, 1995]:

m n m

(PLC) Minimizar Y f,y, + >, > a,c,x; [2.1]
J=1 i=1 j=1

sujeito a,
Mx, =1, i=(0..n) [2.2]
J=1
x; vy, V(0 ) e{d,....n),(1....m)} [2.3]
qu' {/‘Sijj’vj [2.4]
i=1
x, 20,Y(, 7)€ {(Lsn), (L,..., )} [2.5]
y; € {0,1}, Vje (1,...,m) [2-6]

Onde, séo especificados os seguintes parametros:

f; € o custo fixo de instalar uma facilidade (dep6sito, fabrica) no local j,

gq,- ¢ a demanda do cliente i;

d,; - € a distncia minima do cliente 7 & facilidade j;

a; € ataxa de transporte ($/unidade de carga) por unidade de demanda (q)
para envio de produto do cliente i a facilidade j ;

Q, ¢ acapacidade de uma facilidade candidata;

C; € o custo total em distancia(d) x demanda(q) (dxq) para enviar um produto
do cliente 7 & facilidade j, ou seja: ¢, =d,; .q;;

E as seguintes varidveis:

x; — Fragdo da demanda do cliente i que ¢ atendida pela facilidade j;



{1, Se a facilidade j ¢ instalada;
Y; =

0, Caso Contrério.

No modelo do PLC tem-se na fung¢fio objetivo [2.1] a necessidade de encontrar a
solu¢éio de menor custo de localizagdo e de taxa-custo global do transporte, que atende
as restricGes de atribui¢cdo unica da facilidade ao cliente [2.2]. As restri¢des [2.3]
consideram que a demanda no cliente 7 ndo pode ser atribuida a facilidade j a menos que
J esteja instalada. A restricdo [2.4] assegura que a demanda do cliente i ndo esta
designada a facilidade candidata a localizagdo, se esta facilidade nfio for selecionada, e
as restrigdes [2.5] e [2.6] garantem a necessidade da sele¢fio Unica entre clientes-
facilidades e facilidades candidatas (restri¢des de integralidade e ndo negatividade). O
modelo PL.C acima proposto é conhecido como a formulagéo forte do problema e pode

ser visto em [DASKIN, 1995] ¢ [LABBE & LOUVEAUX, 1997].

O problema de Localiza¢@o Capacitada de Custo Fixo busca definir um conjunto
de facilidades (de um conjunto de candidatas) que atenderdo um conjunto de clientes
geograficamente dispersos, considerando a minimiza¢fo global dos custos relativos a
demanda-distincia entre as facilidades e os clientes, ¢ a soma dos custos fixos das

facilidades utilizadas ou instaladas.

O PLC pode ser aplicado em diversas areas, tais como distribui¢do geografica de
escolas em uma cidade para que possa ser atendido o maior nimero de criangas com o
menor custo, localizagdo de antenas transmissoras de sinal para celular, distribuicio de
agéncias bancarias pela cidade, localiza¢8o de ambuléncias entre outras. [BARCELOS,

PIZZOLATO & LORENA, 2004], [PIZZOLATO & FRAGA, 1997].



Regides O Clientes nao atendidos [ Facilidades

Figura 1: a) Exemplo de uma configuracio inicial para o problema de
localizagiio capacitada de custo fixo.

A configuragéio da figura 1.a) mostra um conjunto de facilidades candidatas a
atender a demanda dos clientes espalhados pelas varias regides de forma a minimizar o
custo desta alocagdo. Na figura, as bolas e os retdngulos representam os clientes e as
facilidades candidatas respectivamente, sendo a representagdo diferenciada dos
tamanhos dos objetos uma ilustragéio das diferentes capacidades das facilidades ¢ das

demandas que os clientes podem assumir.

Nas figuras 1.b) — 1.e) sdo ilustradas as seqiiéncias de facilidades que sdo abertas
ao longo de um processo de solugdo do problema. Na figura 1.¢) todos os clientes foram
atendidos pelas facilidades que entraram para o conjunto de localizadas. As facilidades
candidatas ndo atendidas permaneceram de branco, enquanto as facilidades localizadas

e seus respectivos clientes atendidos estdo marcados com outra cor.



Regides O Clientes n&o atendidos O Facilidades Candidatas

Clientes atendidos B Facilidades Localizadas

Figura 1: b) Estado apds a primeira facilidade localizada.

Regides O Clientes n&o atendidos OO0 Facilidades Candidatas

© Clientes atendidos B Facilidades Localizadas

Figura 1: ¢) Estado apds a segunda facilidade localizada.



Regides O Clientes n3o atendidos O Facilidades Candidatas

Clientes atendidos B racilidades Localizadas

Figura 1: d) Estado apos a terceira facilidade localizada.

Regides O Clientes nao O Facilidades

Clientes atendidos B Facilidades

Figura 1: e) Estado final e solu¢io do PLCF.



Este problema ¢ bastante estudado pela literatura, tendo merecido diversos
trabalhos sobre sua solugdio via métodos exatos e heuristicos, [NEGREIROS,
CARVALHO & MACULAN, 2005]. Este problema ¢ dito ser do tipo NP-Arduo, uma

vez que somente problemas teste de pequeno porte (n+m) podem ser resolvidas em

tempo aceitdvel. Problemas teste de grande porte (500 x 1000) também foram

resolvidas, [BEASLEY, 1988].

2.2. M:étodos utilizados na resolugdo do PLC

A literatura apresenta alguns importantes métodos para resolugéo do PLC, que
podem ser classificados em exatos e heuristicos. Dentre os métodos heuristicos, os
procedimentos construtivos generalizados para este problema sdo o ADD e DROP.

Ambos sdo fundamentados em heuristicas gulosas. Sumariamente, sdo apresentados:

2.2.1. ADD [KUEHN & HAMBURGER, 1963]

A construgdio da solugdo para o PLC utilizando o método ADD ¢

efetuada da seguinte maneira: c,, (Custo de localizagfo) inicialmente recebe um

valor muito elevado. Seja F um conjunto de facilidades candidatas a pertencer
ao conjunto L, sendo L o conjunto das facilidades localizadas. Uma facilidade de

F ¢ escolhida para entrar no conjunto L em cada iterag#o.

Verifica-se se c,, > c,(Custo da iteragdo), caso verdade c,, recebe o
valor de ¢, e a facilidade escolhida ¢ removida do conjunto F, passando a

pertencer ao conjunto L.

Uma nova iteragdo € realizada enquanto existir facilidades ndo

verificadas no conjunto F e ¢, >c,, caso falso, as iteragdes param ¢ o resultado

final € ¢, e L.



2.2.2. DROP [FELDMAN, LEHRER & RAY, 1966]

A construgdo da solugdo para o PLC utilizando o método DROP

funciona de maneira semelhante ao método ADD: c¢,, (Custo de localizagio)

inicialmente recebe o custo para alocagio da demanda dos clientes com todas as
facilidades candidatas pertencendo ao conjunto de localizadas. Tomando F agora
como o conjunto de facilidades removidas do conjunto Z, e sendo L o conjunto
das facilidades localizadas. Uma facilidade de L ¢ escolhida para sair do

conjunto L em cada iteragdo. Verifica-se se c¢,, > ¢, (Custo da itera¢do), caso

fot

verdade ¢, recebe o valor de ¢, e a facilidade escolhida de L ¢ removida do

fot
conjunto I e passa a pertencer ao conjunto F. Uma nova iteragdo ¢ realizada
enquanto |Z| > 1 (Numero de elementos no conjunto Z for maior ou igual a 1) e
c

>c,, caso falso, as iterag8es param e o resultado final ¢ dado pelo custo ¢,

tot it 2

e o conjunto de facilidades L.
Jé4 para os métodos exatos, dentre os mais importantes tem-se:

2.2.3. [BEASLEY, 1988] Descreve um algoritmo exato para solugdo do
problema de localizagdo capacitada de custo fixo utilizando Relaxagéo

Lagrangeana.

2.2.4. [DASKIN, 1995] Também demonstra um método exato para o PLC

baseado em relaxagfo Lagrangeana ¢ Branch & Bound.

2.2.5. [GALVAO, 2004] Descreve diferentes modelos e métodos para o
problema de localizagfo utilizando algoritmos exatos e heuristicos, entre eles:
problemas de localizagdo ndo-capacitada, problemas de localizagio com
cobertura, modelos de localizagéio hierdrquicos ¢ modelos de localizagéo

probabilisticos.



A literatura também vem dando destaque aos métodos aproximativos.

2.2.6. Meétodos aproximativos

Dado um problema de minimizagdo, um algoritmo € dito p-

aproximativo, se para qualquer instdncia do problema, o algoritmo executa em

tempo polinomial e a solugdo de saida tem um custo quando muito p>1 vezes o
custo minimo, onde p ¢ chamada performance garantida ou taxa de

aproximag#o do algoritmo. [ZHANG, CHEN & YE, 2005].

Desde os trabalhos de [SHMOYS, TARDOS & ARDAL, 1997],
desenvolvendo algoritmos para o problema de localizagdo de facilidades, que
uma considerdvel ateng@io nos Uultimos anos tem sido langada sobre estes

métodos.

A melhor taxa de aproximag@o mais correntemente conhecida para o
problema de localizag@o ndo-capacitada € 1,517 que se deve a [MAHDIAN, YE
& ZHANG, 2002], [MAHDIAN, YE & ZHANG, 2003], o qual € um caso

especial do PLC com todas as capacidades u;, = .

Todos os algoritmos de aproximag@o conhecidos para o PLC com
garantia de performance limitada usam técnicas basecadas em busca local.
[KORUPULO, PLAXTON & RAJARAMAN, 1998] foram os primeiros a
mostrar que o algoritmo de busca local proposto por [Kuehn & Hamburger,
1963] tem uma taxa de aproximagfo igual a 8 para o caso onde todas as

capacidades sdo uniformes, isto é u, =u Vie f.

Quando as capacidades nio sdo uniformes, [PAL, TARDOS &
WEXLER, 2001] t€m apresentado um algoritmo de busca local com
performance garantida entre 4 e 8,53. Seu algoritmo consiste dos trés tipos
seguintes de opera¢des de melhora: abrir uma facilidade; abrir uma facilidade e
fechar uma ou mais facilidades; fechar uma facilidade e abrir uma ou mais

facilidades.

10



A introdug¢fo de um novo tipo de operagSes de troca por [ZHANG,
CHEN & YE, 2005], chamada multi-exchange, a qual possibilita serem feitas
multiplas trocas simultaneamente, isto é, fecha muitas facilidades e abre muitas
facilidades. Este novo tipo de operagdo habilita a aproximag@o do PLC com um
fator de 3+2v2+& para uma dada constante qualquer &>0. A taxa de
aproximagdo do algoritmo multi-exchange esta de acordo com o que tem sido

provado por [Chudak & Williamson, 1999] para o caso da capacidade uniforme.

11



3. PROPOSTA DE UM ALGORITMO GRASP HIBRIDO
PARA O PLC

O modelo geral da meta-heuristica GRASP considera que um algoritmo
construtivo guloso deve ser usado para amostrar um conjunto de possiveis candidatos a
pertencer a solugfo gulosa a cada passo. A seguir, com uma solugfio gulosa na méo, a
meta-heuristica sugere trocas locais para melhorar a solug@o obtida [RESENDE, 2001].
Para resolver as instincias do PLC, foi utilizada a formulagdo geral baseada no
problema de transporte, que garante que a solu¢do do problema ¢ vidvel do ponto de
vista do transporte, a seguir construida uma estratégia gulosa que permite gerar solugdes
viaveis para o PLLC. Ap6s um nimero de execugdes € com a melhor solugdo gulosa
entre as amostradas, sfo feitas trocas locais que conduzem ao resultado final do

processo.
Nessa linha de raciocinio, s3o apresentadas as seguintes metodologias.

3.1. O problema de transporte classico

O problema de transporte pode ser apresentado de forma genérica da seguinte

forma:
Minimizar:
Z=3>"¢c;x, [3.1]
i=1 j=1
Sujeito a
ix,.j <a,, i= (1,2,...,m) [3.2]
J=1
"le,-, >b,, j=(,2,..n) [3.3]
i=1
x, 20, i=(1,2,...,m); = (1,2,...,n) [3.4]
Onde,

¢, = custo de transporte entre a fonte i € o destino/sumidouro j;

x, = total a ser distribuido da fonte 7 at¢ o destino/sumidouro j;

12



a, = Total produzido pela fonte i;

b, = total a ser armazenado pelo destino/sumidouro j.

Para que o problema tenha solugfio, ele deve estar balanceado, ou seja, deve-se
ter o total armazenado igual ao total da produgdo. Isso pode ser definido pela

equagdo [3.5].

m

3= [3.5]
i=1 Jj=1

O fato de o problema estar balanceado, faz com que uma das restri¢des seja
redundante. Isto significa que o problema se reduzird a (m + n - 1) restri¢des e (m X

n) varidveis de decisfo.

Figura 2: Fluxo de transporte em uma rede.

Como se trata de um problema tipico e classico de programacéo linear, ele pode
ser resolvido utilizando-se o método Simplex convencional, [DANTZIG, 1963].
Entretanto, técnicas especificas para este tipo de problema podem resolvé-lo de
forma mais rapida que o Simplex. Neste projeto foi utilizado o método de Ford-

Fulkerson (Algoritmo 1), [SYSLO, DEO e KOWALIK, 1988].

13



Algumas das dificuldades do Problema de Transporte aparecem quando ndo ha
balanceamento entre oferta e demanda. Caso isto ocorra, o problema nfo pode ser
resolvido da maneira apresentada. Deve-se entfio criar uma origem ou

destino/sumidouro ficticio para que a instincia esteja balanceada.

Para o problema inicial, se a produgfo total for maior que a capacidade total,
basta criar um deposito ficticio com capacidade = produciio total - capacidade
total, com custos de distribui¢do nulos. Se a produgfio total for menor que a

capacidade total, basta criar uma fabrica ficticia.

Outra maneira de se resolver o problema seria tratar as restrigdes pertinentes nédo

mais como equagdes e sim como inequagdes.

Solugdes multiplas ocorrem quando, detectada a solugfio 6tima, um dos valores

das contribui¢Ses for zero. O caminho fechado para a variavel x; correspondente

indicara a forma de obtengéo da solugdo alternativa.

O algoritmo 1 ¢ uma das alternativas para resolver o problema de transporte,
através de fluxos em redes. O algoritmo foi proposto por Ford & Fulkerson (1962),
como uma maneira de oferecer uma alternativa mais rapida do que o tradicional
método Simplex tradicional, [DANTIZIG, 1963]. Isso foi conseguido através da

estrutura muito particular desse problema.

Deve ser enfatizado que essa escolha do algoritmo de Ford & Fulkerson foi
determinada Unica e exclusivamente pela disponibilidade de cddigo aberto na
internet, poupando assim os esforgos inerentes a implementag@o do resolvedor do

problema de transporte.

Registre-se, outrossim, a existéncia de novos algoritmos para o problema de
transporte com complexidade computacional mais baixa. Evidentemente, o uso
dessas alternativas tornaria o algoritmo proposto mais rapido. Deve-se, entretanto,

ser observado que a finalidade precipua do trabalho de dissertagdo € analisar e
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validar a op¢do GRASP hibrida como alternativa para resolver o problema de

localizagfo capacitada de custo fixo.

Tem-se como opg¢fo alternativa para resolver o problema de transporte o método
chamado de push-relabel que serviu de base para implementagdes mais eficientes
computacionalmente, como o algoritmo de Goldberg. Este possui uma

implementag¢do simples com complexidade O(/*E), onde V € o conjunto de vértices

¢ E o conjunto de arestas.

O método push-relabel executa as operagles bésicas sem aplicar nenhuma
ordem, entretanto € possivel melhorar sua eficiéncia apenas escolhendo uma ordem
para aplica¢dio das operagBes ¢ gerenciando adequadamente as estruturas de dados
da rede. Esta nova abordagem deu origem ao algoritmo relabel-to-front, que possui

uma complexidade O(/?), o que ¢é assintoticamente tdo bom quanto o push-relabel,

¢ melhor em redes densas. [CORMEN & LEISERSON, 2002].
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Algoritmo 1: Algoritmo de Ford & Fulkerson (1962).

Rotina A (Rotulamento)

Passo 1:

Inicializag¢8o das variaveis do dual.

u; =0 i=12,..m

v, =minc, i=12,....,m; j=12,.,n
J 1<i<m Y

x, =0, i=12,...,m; j=12,..,n

y

Passo 2:

Designar Rotulos (O,gizai—ZxUJ para todas as linhas de i/ para qual

J=l

n
foj <q
=

Passo 3:

Selecionar uma linha i rotulada e nfio percorrida, e percorré-la para todas as

colunas j ndo rotuladas semelhantes a célula (7, /). Rotular a coluna (3,6, =¢,).

Repetir até que todas as linhas rotuladas tenham sido percorridas.

Passo 4:

Selecionar uma coluna ;j rotulada e ndo percorrida, e percorré-la para todas as

linhas i n#o rotuladas semelhantes a x; > 0. Rotular com (j,&, =min X5

d,}) linhas
semelhantes. Repetir até que todas as colunas previamente rotuladas tenham sido

percorridas.
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Passo 5:

Repetir os passos 3 e 4 até que cada uma das colunas seja rotulada para qual

nm

Zx,.j <b, (Ir para o passo 6, nova descoberta realizada), ou ndo podem mais ser
i=1

designados rétulos (sem descoberta, ir para o passo 8).

Rotina B (Troca Fluxo)

rasso 6:

Existe uma coluna k¥ com (/,5,) semelhante a fok <b, . Alternadamente

i=l

m
adicione e subtraia dex; o valor g:min{&k,bk—ink} ao longo do caminho

i=1
iniciando com o elemento x,,, e indicado pelos primeiros elementos dos rétulos.

Este processo termina quando ¢ alcangado um rétulo com o primeiro elemento igual

a zero.
Passo 7:

Se toda a demanda da coluna tiver sido satisfeita, entio o algoritmo termina,

caso contrario, descarta o rétulo antigo e retorna a rotina A.
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Rotina C (Troca Variavel Dual)
Passo 8:
O processo de rotulacdo que nfo resulta em ganho de fluxo, fazer 7 ¢ J ser o
conjunto de indices de linhas e colunas rotuladas, respectivamente.
Passo 9:

Calcula uma nova variavel dual viavel como segue:

5:min{c,].+ui—vj:iel,jej}

- |u, iel
u]: pu—
ui+5> iel
- v, jeJ
Vi = _
v, +0, jeJ

onde /e J sdo conjuntos complementaresde [ e J com respeito aos conjuntos

{1,2,...,m} e {1,2,...,n}, respectivamente.
Passo 10: Retorna ao passo 2.

Neste algoritmo alternam-se trocas entre as solu¢des primal ¢ dual. Portanto, o
algoritmo pode ser classificado como um método primal-dual. Nesta implementagéo

computacional o algoritmo manipula uma tabela de transporte de varidveis x; com
m x n células. Células da tabela para qual —u, +v, =c, sdo chamadas admissiveis,

outras células sdo inadmissiveis.
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O calculo avanga por uma seqiiéncia de passos de rotulagéo (rotina A). Séo

usados os rotulos (/,¢,) para linhas e (/,6,) para colunas. Caso seja atingido um

ganho de fluxo, este € aumentado pela rotina B. Se o resultado nfo aumenta, as

variaveis dual u,,v, sdo modificadas pela rotina C. O algoritmo termina quando €

obtido um fluxo que satisfaga as restrigSes de demanda primal, [SYSLO, DEO &
KOWALIK, 1983].

3.2. Meta-heuristica GRASP

A meta-heuristica GRASP (Procedimento Guloso Adaptativo de Busca — ou
Greedy Randomised Adaptative Search Procedure) pode ser colocada genericamente
como segue, [FEO & RESENDE, 1995], [RIBEIRO & POGGI DE ARAGAO,
1998]:

Algoritmo 2: Algoritmo genérico do GRASP

f(s*) « +o0

Parai:=1 até N faca

Inicio
[1] Construir uma solu¢io s usando um algoritmo guloso aleatorizado
[2] Aplicar um procedimento de busca local a partir de s, obtendo a solugéo s’
[3]if f(s”) < f(s*) then s* « s’

Fim

onde,
f(s*) € o valor da fungfo objetivo, sobre a solugdo 6tima até entdo obtida s*;
f(s”) € o valor da solugdo corrente obtida;

N € o numero de iteragdes;

Na etapa [1] da meta-heuristica, uma solugdo ¢ construida a partir de um

procedimento guloso, onde a ctapa de sele¢do construtiva deste algoritmo &
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aleatorizada, ou seja, a préxima escolha gulosa ¢ gerada aleatoriamente (usando um
método de aleatorizagdo com distribuigdo conhecida) entre as possiveis escolhas. Na
etapa [2], uma melhoria ¢ testada dentro da solugfio s> construida, utilizando
procedimentos de troca ou refinamentos genéricos de solugdo, os quais podem ser
procedimentos especificos relativos ao problema em anélise. Por fim, na etapa [3],
mantém-se a melhor solugio atingida até o momento e continua-se 0 processo

enquanto nfo for atingido o nimero de itera¢des.

A qualidade da solu¢do encontrada ¢ intrinseca a técnica de amostragem
repetitiva no espago de busca (depende do gerador randdémico usado para a instancia
especifica). Cada iteragio GRASP age como se estivesse obtendo uma amostra de
uma distribui¢do desconhecida, onde a média e varidncia da amostragem dependem
das restrigdes impostas na criagdo da lista restrita de candidatos. Quando uma
solugdo nfo ¢ alecatorizada no passo [1], ou simplesmente a selecdio é sempre
constante (como no método guloso convencional), tem-se um algoritmo GRASP
puramente guloso, que encontra a mesma solugdo em todas as iteragdes. Ja quando
se faz uma amostragem de candidatos & medida que se evolui o procedimento, os
resultados obtidos podem ser ruins em algumas iteragdes, porém em outras podem
ser muito bons devido as muitas possibilidades de amostragem do espago de

vizinhanga de solugdes, [FEO e RESENDE, 1995].

A grande vantagem do GRASP estd justamente no aproveitamento do
desempenho das heuristicas gulosas [NEGREIROS, CARVALHO & MACULAN,
2005], geralmente polinomiais de grau baixo. A facilidade de paralelizagio e a
pouca dependéncia a parametros de amostragem e ajuste (espago de aleatorizagéo €
nimero de iteragdes) desta meta-heuristica sdo outros importantes pontos de

vantagem, os quais podem ser explorados para atingir desempenhos melhores.

Uma maneira de se fazer a escolha da facilidade candidata na etapa [1] do PLC,
¢ fazer a aleatorizagfo da facilidade candidata a entrar na solugéo corrente S’. Este
caso pode ocorrer através de duas formas distintas de GRASP: o GRASP Simples e
o GRASP Adaptativo. A seguir séo apresentadas.
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Algoritmo 3: Busca na lista de candidatos com alfa simples

Escolha Aleatéria GRASP Simples

Onde,

|4 E o numero de facilidades candidatas,
F E o conjunto de facilidades candidatas,
i fndice aleatorizado,

f Facilidade escolhida,

o Intervalo de aceitagdo do indice escolhido.

Repeat
i = Random (|F));

Until i<q;

Return f;;

O algoritmo 3 ilustra 0 modo como o GRASP escolhe uma facilidade candidata
a fazer parte da solugfio s°. Funciona da seguinte forma: primeiro é encontrado um

indice aleatoriamente entre os valores 1 a |k, este passo € repetido at¢ que o indice
aleatério esteja no intervalo & desejado, pois no GRASP simples o valor de & ¢
fornecido pelo usudrio. Apds obter o indice, ¢ retornada a facilidade candidata

escolhida f; para pertencer a s.

No GRASP Adaptativo (também chamado de Reativo), ou “Reative GRASP”,
ao invés de um valor de & escolhido pelo usuario para definir uma faixa da
quantidade das facilidades candidatas, ¢ montado um conjunto de &’s
aleatoriamente dentro de um intervalo de valores para alfa, que sera utilizado na
hora da escolha aleatéria do GRASP Adaptativo, [DELMAIRE, DIAZ &
FERNANDEZ, 1999].
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Algoritmo 4: Montagem de um vetor de Alfas dentro de um intervalo

[1,100]

Monta Yetor GRASP Reativo
Onde,

Iq E o ntimero de intervalos &,

G E o conjunto de intervalos &,

G E ointervalo & para o indice i,

& Intervalo de aceitagfo do indice escolhido.

fori=1,...,|d do

G = Random ([1,100]); // gera aleatoriamente valores & de 1% a 100%

A escolha da facilidade candidata a entrar na solucfio s’ tem agora um passo a
mais, que ¢ a escolha randdmica do valor & que serd utilizado dentre os varios
valores que foram gerados ao montar o conjunto G. Esta escolha ¢ a primeira parte
do algoritmo 5 mostrado abaixo, sendo os passos seguintes a escolha do valor &

com o qual se vai trabalhar, praticamente, os mesmos do algoritmo 3.
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Algoritmo 5: Sele¢8o de um candidato da lista para um

valores de a dados.

Escolha Aleatéoria GRASP Reativo
Onde,

|q E o ntimero de intervalos «,
G E o conjunto de intervalos ¢,
G E o intervalo ¢ para o indice i,

¢ Intervalo de aceitagdo do indice escolhido.

|A] E o nimero de facilidades candidatas,

F E o conjunto de facilidades candidatas,

i Indice aleatorizado,

J; Facilidade escolhida,

conjunto de

i := Random(|d); // Fung#o de aleatoriza¢do com distribuigdo conhecida

a = G;

i =Random([1, |F* &]);

Return f;;
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4. ALGORITMO HIBRIDO PARA O PROBLEMA DE
LOCALIZACAO CAPACITADA DE CUSTO FIXO

Apesar da existéncia de heuristicas conhecidas para o problema como: ADD,
DROP e outras, como visto anteriormente, na montagem da solugdo GRASP foi
desenvolvida uma nova metodologia para o problema. A metodologia baseia-se em um
algoritmo hibrido — utilizando Métodos Exatos (Problema de Transporte) e Meta-
heuristica (GRASP), que na verdade se combinam para encontrar solugdes proximas a
otima do problema geral de Localizagdo Capacitada de Custo Fixo, em tempo razoavel

(polinomial).

A metodologia desenvolvida € composta de duas fases: Uma inicial que resolve
o (PLCF) construindo uma solu¢do, ¢ uma outra fase de melhora da solugfo inicial
encontrada. A fase inicial deu origem ao algoritmo localizagdo capacitada e a fase de
melhora da solug@o € composta de dois algoritmos de trocas, melhora com uma troca e

multi-trocas.

A seguir ¢ apresentado de maneira sucinta o algoritmo localiza¢do capacitada
e, logo apds, sdo relatados os nossos procedimentos de construgdo da solugio inicial
passo a passo. O algoritmo a seguir segue basicamente a mesma linha do algoritmo
ADD, incluindo novas facilidades candidatas a medida que se evolui no processamento

das solugges.
E assumida a hipétese de que todos os dados do problema de localizagio

capacitada pertencem a classe dos numeros inteiros. Assim, devido & propriedade de

unimodularidade da matriz do problema, todas as solugdes basicas sdo inteiras.
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Algoritmo 6: Algoritmo Localizagdo Capacitada

Inicializag¢des;

Montar vetor custo por facilidade candidata;
Ordenar vetor custo por facilidade candidata
Monta vetor com valores alfa para ser usado no GRASP Adaptativo;

Repita

Limpa matriz de custos,
Guarda estado das facilidades candidatas,

Para i:= | até Nrilteragoes faca

Inicio

Fim;

Limpa vetores de trabalho;
Se graspsimples Entdo

Obter indices de inclusdo e remogdo pelo método grasp simples

Sendo
Obter indices de inclusdo e remogdo pelo método grasp adapt.;

Remover facilidade do conj. de candidatas;

Ajusta vetores de trabalho para o problema de transporte,
Obter caso de transporte a ser executado;

// 0 indica Oferta menor que demanda;,

// 1 indica oferta igual a demanda,

// 2 indica oferta maior que demanda,

Calcula problema de transporte;

Obter custo total de localiza¢do;

Se AuxCustolteracao < Custolteracao entdo

Inicio
Custolteracao:=AuxCustolteracao;
Guarda indice da facilidade a entrar no conj. de localizadas,
Guarda indice remogdo da facilidade a sair do conj. de Cand.,
Guarda matriz de custos;

Fim;

Restaura estado das facilidades candidatas,

Se Custolteracao < CustoGlobal Entio

Inicio

Fim;

Adicionar uma facilidade ao conj. de localizadas,
Remover facilidade do conj. de candidatas;
CustoGlobal:=Custolteracao;

Até (Demanda atendida) and (Nr. Tentativas de inclusées de facilidades atendida),
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Passo 1:

Inicializagdo dos conjuntos: facilidades candidatas, facilidades localizadas,
demandas dos clientes, custo fixo de facilidades, custo de transporte por unidade do
cliente até a facilidade, conjunto dos valores de & para o GRASP adaptativo.
Inicializagdo das varidveis: ntimero de facilidades candidatas, numero de clientes,
numero de itera¢des, valor de alfa, custo da iteragfo, custo global, indice da facilidade
localizada e indice da facilidade a ser removida. Onde demandas e ofertas sfo tornadas

inteiras (haja vista as limita¢gSes do método de Ford & Fulkerson).

Passo 2:

Montar um vetor de custos por facilidade com os seguintes dados para cada
facilidade candidata: custo de transporte, custo relativo de transporte por unidade,

indice da facilidade, indice da facilidade para remog&o.

O custo de transporte indica o custo minimo para se transportar toda a
capacidade ofertada por uma facilidade até seus clientes, que foram escolhidos com

base na aplicagdo do problema de transporte, utilizando o algoritmo de Ford-Fulkerson.

Para aplicag@io do algoritmo de transporte € preciso assegurar o balanceamento
entre oferta e demanda, ou seja, a quantidade total ofertada tem que ser igual a
quantidade total da demanda. Para garantir esta condigfio verifica-se em qual dos trés

casos encontram-se a quantidade de oferta e demanda:

Se a Oferta < Demanda, entfio € criado um vértice de oferta com o valor que
falta para igualar com a demanda, sendo atribuido um custo muito alto para o transporte

destas unidades até os clientes.

Se a Oferta = Demanda, entfo ja estd balanceada e pode-se aplicar o algoritmo.

Se a Oferta > Demanda, entdo € criado um vértice de demanda com o valor que
falta para igualar com a oferta, sendo atribuido custo muito alto para o transporte destas

unidades das facilidades até estes novos clientes.
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E importante ressaltar que tanto o vértice de oferta, quanto de demanda que so
inseridos, nfo entram para solugfo do problema de localizagfo, sfo apenas usados para

balancear a quantidade ofertada e a demanda.

O custo relativo de transporte indica quanto € gasto em média para transportar
cada unidade ofertada de uma facilidade até o cliente. Esse valor € obtido da seguinte

forma:

Custo Relativo de Transporte

CRT, = Custo relativo para a facilidade candidata i atender cada unidade de demanda
atendida pela facilidade.

CT, = Custo de transporte para a facilidade candidata i atender a demanda dos clientes
selecionados na execu¢io do problema de transporte.

CF,= Custo fixo de instalagfo da facilidade candidata i.

K, = Capacidade de atendimento da facilidade candidata i.

CRT, = (CT,+CF)/K,

Apds montar o vetor de custos por facilidade, este é ordenado ascendentemente
pelo valor do custo relativo de transporte por unidade, para que facilite o processo de

escolha dos indices das facilidades candidatas na execugfo do GRASP.

O indice da facilidade indica qual facilidade estd sendo analisada, este indice é
usado mais a frente na busca das facilidades candidatas a entrar na solug¢fo, pois com a
ordenagdo do vetor de custos por facilidade e remogéo de facilidades candidatas que
passaram a ser localizadas, ¢ necessario guardar este valor, assim como o indice da
facilidade para remog¢#o, que indica a posi¢fo do indice da facilidade candidata no vetor

de custos por facilidade.
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Passo 3:

Montar um vetor de tamanho definido com valores alfa aleatoriamente variando

em um intervalo [min, max] que sero usados no GRASP Adaptativo.

Passo 4:

Inicio da fase de repeti¢Ses com a execugdo de um procedimento que limpa a
matriz. de custos resultante da fase da execugdo do problema de transporte e guarda o

estado das facilidades candidatas;

Passo 5:

Inicio da fase de iteragdes com a execugfio de um procedimento que limpa os

vetores de trabalho com os valores da oferta, demanda e custo.

Passo 6:

Obtém os indices da facilidade a ser incluida na solugfio ¢ o seu indice de
remogdo no vetor de custos montado no passo 2 aplicando se 0 GRASP Simples ou o
GRASP Adaptativo. A diferenga entre as duas formas do GRASP estd na execugdo

dos itens a e b, que explicam a forma como sfo fornecidos e utilizados os valores de &

a) O GRASP Simples funciona da seguinte forma: Escolhe-se aleatoriamente o
indice de uma facilidade, no conjunto de candidatas, que esteja na faixa dos
valores de alfa, sendo que este valor ¢ fornecido pelo usuario no GRASP

Simples;

b) Ja o GRASP Reativo (Adaptativo) difere do GRASP Simples, pois, primeiro ¢
escolhido aleatoriamente o indice do conjunto dos valores de & com o valor que
se vai trabalhar. Depois o funcionamento passa a ser semelhante ao do GRASP
Simples, e escolhe-se aleatoriamente o indice de uma facilidade, no conjunto de

candidatas, que esteja na faixa dos valores de alfa.
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Passo 7:

Remove a cada iteragfo uma facilidade do conjunto de facilidades candidatas
que foi escolhida no passo anterior para entrar na solugdo da iteragfo. Essa remogao
tem por objetivo nfo deixar que uma facilidade ja testada anteriormente entre na
tentativa de melhora, pois seria uma iteragdo computacionalmente perdida, uma vez que

a solugdo seria a mesma ja calculada de outra vez.

Passo 8:

Ajusta vetores de trabalho e verifica em que caso de balanceamento esta a
facilidade candidata a entrar na solugfo junto com as facilidades ja localizadas, caso

haja alguma, e faz o balanceamento se necessério.

Passo 9:

Executa o algoritmo de transporte de acordo com o caso entre o valor de oferta e

demanda.

Passo 10:

Obtém o custo total de localizagdo que € composto do custo de transporte mais o
custo fixo das facilidades localizadas e o atribui a uma varidvel auxiliar, que guarda o

custo da iteragfo.

Verifica se esta variavel auxiliar € menor que o custo da iteragdo anterior. Caso
seja menor, entdo o custo da iteragfo recebe o valor da variavel auxiliar. A quantidade
de iteragGes ¢ um valor fornecido pelo usudrio. Guarda-se o indice da facilidade localiza
e o indice dessa facilidade a ser removido do conjunto de facilidades candidatas do
vetor montado no passo 2. Os passos de 5 a 10 formam a fase de iteragdes, que varia de

acordo com o valor fornecido pelo usuario no programa.
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Passo 11:

Restaura o conjunto de facilidades candidatas para o seu estado anterior a fase

de iteragdes.

Passo 12:

Verifica se 0 menor custo das iteragdes encontrado ¢ menor que o custo global
atual, caso seja menor entdo a facilidade candidata é adicionada ao conjunto das
facilidades localizadas, a facilidade ¢ removida do conjunto das candidatas € o custo

global recebe o custo da iteragéo.

Passo 13:

Verifica se toda a demanda ja foi atendida ¢ se o nimero de tentativas de
inclusdo de facilidades a solugdo do problema também foi alcangado, caso tenha sido

entdo uma solugfo ja foi encontrada ¢ péra, senfio volta ao item 1 deste passo.

Ao fim do passo 12 termina-se a fase de construgfio de uma solugéo inicial para
o problema de localizagdo capacitada de custo fixo. A seguir sdo apresentados os dois

algoritmos da fase de melhora da solugdo.

A figura 3 ilustra a melhoria gradual da solugfo & medida que vdo sendo

localizadas novas facilidades, utilizando o procedimento que elaboramos.

Figura 3: Funciio de decréscimo de Custo por acréscimo de facilidades localizadas

(ADD).
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Fazendo-se uma breve analise da complexidade do algoritmo de localizagdo
capacitada proposto, tem-se:
m Facilidades;

n Clientes;

Contando as operagBes mais caras do ponto de vista computacional dentro do
lago interno:

mxn Operagdes para limpar os vetores de trabalho;

mxn OperagBes para ajustar os vetores de trabalho para executar o problema

de transporte;

k(m).}’l2 Operagdes para execu¢fo do problema de transporte, onde k(m) ¢
uma fung¢io quadratica do niumero de facilidades.

O lago interno € executado k(m). Portanto, no lago interno tem-se a seguinte

complexidade O(mzl’lz) de pior caso e ®(k 2 (M)J’lz) para o caso médio.

Na estrutura de repeticio mais externa temos ¢ iteracdes para atender a

condi¢fo de parada.

Finalizando a analise do algoritmo de localizagfo capacitada tem-se uma
: . 2.2 . 1
complexidade de pior caso O(m™n°) ¢ uma complexidade de caso médio

O(q.k*(m)n*).
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Algoritmo 7: Algoritmo Melhora com uma troca

O algoritmo melhora com uma troca é o primeiro da fase de melhora a ser

executado. Ele tem como objetivo pegar a solugfo inicial encontrada e fazer trocas
entre os elementos das facilidades localizadas ¢ as facilidades candidatas que ficaram
de fora da solugdo, testando se ocorrem melhoras na solugdo. O algoritmo faz uma
troca por vez entre estes conjuntos e € executado para cada facilidade do conjunto de

candidatas. O algoritmo funciona da seguinte forma:

Para i.=1 até NrCandidatas faca

Inicio
Limpa matriz de custos,
Ajusta cowj. de facilidades localizadas trocando-se uma pela candidata i;
Calcula o problema de transporte;

Se CustoTroca < CustoSolucao entiio
Inicio
CustoSolucao := CustoTroca;
Realiza efetivamente a troca entre as facilidades,
Guarda matriz de custo;
Fim;
Fim;

Passo 1:

Inicia as iteragGes com a execugdo de um procedimento que limpa a matriz de

custos resultante da fase da execugéo do problema de transporte.
Passo 2:
Ajusta vetores de trabalho e verifica em que caso de balanceamento estd a nova

configuragdo, pela troca da facilidade candidata i por uma facilidade localizada

escolhida aleatoriamente para sair e faz o balanceamento se necessario.
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Passo 3:

Executa o algoritmo de transporte, de acordo com o caso entre o valor de oferta

e demanda, e retorna o novo custo da variavel custo troca.

Passo 4:

Verifica se o custo com a troca ¢ menor que o custo global anterior, caso seja
menor, a facilidade candidata entra na solu¢do no lugar da outra facilidade que estava
no conjunto das localizadas ¢ guarda a matriz de custo resultante do problema de
transporte. Se for maior mantém o custo global e o conjunto da solugfio como estava.

Repete os passos para cada facilidade candidata em busca de melhorias na solugéo.

Algoritmo 8: Algoritmo Multi-Trocas

O algoritmo multi-trocas foi desenvolvido usando como base os trabalhos de
[PAL, TARDOS & WEXLER, 2001], que em seu algoritmo implementou os trés tipos
seguintes de operagOes de melhora: abrir uma facilidade; abrir uma facilidade e fechar
uma ou mais facilidades; fechar uma facilidade e abrir uma ou mais facilidades. Foi
utilizado também como referéncia o trabalho de [ZHANG, CHEN & YE, 2005], o qual
introduziu um novo tipo de operagdo de troca, chamada multi-exchange, a qual
possibilita serem feitas maultiplas trocas simultancamente, isto ¢, fecha muitas

facilidades e abre muitas facilidades.

O algoritmo implementa a nova operac¢fo proposta em [ZHANG, CHEN & YE,
2005], que em uma operagfo de troca pode executar uma das trés operagdes descritas

anteriormente no trabalho de [PAL, TARDOS & WEXLER, 2001].

Com o objetivo de buscar melhorar a solugdo do PLC encontrada com os
algoritmos 6 ¢ 7, o algoritmo multi-trocas (algoritmo 8) executa um ntimero de
iteragdes definidas e a cada iteragio uma nova opera¢dio ¢ escolhida aleatoriamente

dentre as trés implementadas.
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Algoritmo 8: ALGORITMO MULTI-TROCAS

Guardar estado da solugdo inicial do PLCF;

Para i:= 1 até iteracoes faca

Inicio
Montar vetor custo por facilidade localizada;
Ordenar vetor custo por facilidade localizada,

CasoTroca := RandomRange(0,2);
// 0 - Adicionar uma facilidade
Se CasoTroca = 0 entdo
Adicionar uma facilidade ao conj. de localizadas;

/1 - Adicionar varias facilidades e retirar uma localizada
Se CasoTroca = 1 entio
Inicio
Adicionar facilidade ao conj. de candidatas,
Remover facilidade do conj. de localizadas,
NrLocAdicionadas := RandomRange(1,3),
Se NrLocAdicionadas > NrCandidatas entdo
NrLocAdicionadas := NrCandidatas;

Paraj:= 1 até NrLocAdicionadas faca
Inicio

Adicionar uma facilidade ao conj. de localizadas;

Remover facilidade do conj. de candidatas;
Fim;
Fim;

// 2 - Adicionar uma facilidade e retirar varias localizadas
Se CasoTroca = 2 entdo
Inicio
NrLocRemovidas := RandomRange(1,5),;
Para j:= I até NrLocRemovidas faga
Inicio
Adicionar facilidade ao conj. de candidatas,
Remover facilidade do conj. de localizadas;
Fim;
Adicionar uma facilidade ao conj. de localizadas,
Remover facilidade do conj. de candidatas,
Fim;
Fim;

Limpa vetores de trabalho;
Ajusta vetores de trabalho para o problema de transporte;
Obter caso de transporte a ser executado,;

// 0 indica Oferta menor que demanda;
// 1 indica oferta igual a demanda;
// 2 indica oferta maior que demanda,
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Calcula o problema de transporte;

Obter custo total de localizagdo,

Se Custolteracao < CustoGlobal entdo

Inicio
Guardar estado da solu¢do do PLCF;
CustoGlobal := Custolteracao,
LimpaMatriz(XFinal),
CopiaUltimoCusto(XFinal, X),
CopiaUltimoCusto(EstadoXFinal, X);

Fim

Sendo

Inicio
Restaura estado da solu¢do anterior a iteragdo;
CopiaUltimoCusto(XFinal, EstadoXFinal);

Fim;

O algoritmo de multi-trocas usa um modelo aleatdrio na escolha de um dos trés
casos de trocas, como se detalha a seguir.
Passo 1:

Na fase de inicializa¢fo sdo guardados os estados das facilidades localizadas e
facilidades candidatas para que se possa voltar ao estado anterior se as alteragdes

realizadas nfo resultarem em melhora na solugfo do problema.

Passo 2:
Posteriormente, na fase das iteragdes do algoritmo, ¢ montado um vetor que
guarda os custos por unidade transportada para cada facilidade localizada, sendo este

custo calculado da seguinte forma:

Custo de Transporte por Facilidades Localizadas

CRT, = Custo relativo para a facilidade localizada i atender cada unidade de

demanda.
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CT, = Custo de transporte para a facilidade localizada i atender a demanda dos
clientes selecionados na execugdo do problema de transporte.

CF, = Custo fixo de instalagio da facilidade localizada 1.

K, = Capacidade atendida pela facilidade localizada i.

CRT, =(CT,+CF)/K,

Depois de calculados esses custos e montado o vetor, € feita uma ordenagéo
ascendente de acordo com o custo por unidade atendida. Este vetor sera usado para

auxiliar na escolha das facilidades localizadas que sairfio da solu¢do do problema por

terem a pior relagdo CRT;.

Passo 3:

Foram implementados trés casos de trocas distintos que serfio executados um
por vez a cada iteracfo. E selecionado aleatoriamente um dos casos de troca a ser

executado pela iteragéo:

a) Adiciona uma facilidade ao grupo de localizadas;

Uma facilidade candidata ¢ incluida na solugio e passa a compor o

conjunto de facilidades localizadas.

b) Adiciona vérias facilidades candidatas ao grupo de localizadas e retira uma do

grupo de localizadas;

Uma facilidade localizada ¢ retirada da solu¢do do problema e volta a
compor o conjunto de facilidades candidatas. A facilidade localizada retirada
sempre € a ultima que compde o vetor que foi montado no passo 2, pois ela é a

que menos contribui na solug¢éo do problema.
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Aleatoriamente € escolhido o numero de facilidades que serfio incluidas
no conjunto de localizadas ¢ iterativamente uma nova facilidade candidata ¢

incluida na solugfo e passa a compor o conjunto de facilidades localizadas.

¢) Adiciona uma facilidade ao grupo de localizadas e retiram vérias.

Aleatoriamente ¢ escolhido o nimero de facilidades que serfio excluidas
do conjunto de localizadas e iterativamente cada facilidade localizada € excluida

da solugfo e passa a compor novamente o conjunto de facilidades candidatas.

Uma facilidade candidata € incluida na solugdo e passa a compor o

conjunto de facilidades localizadas.

Ao final deste passo, caso o numero de iterages tenha sido alcangado, a
execugdo vai para o passo 4, caso contrario, se repete iterativamente de acordo com o

nimero de itera¢cdes definida voltando-se ao passo 2.

Passo 4:

Execugfio de um procedimento que limpa os vetores de trabalho com os valores

da oferta, demanda e custo.

Passo 6;

Obtém os indices da facilidade a ser incluida na solugido e o seu indice de
remog¢do no vetor de custos montado no passo 2 do algoritmo localizagdo capacitada

aplicando-se 0 GRASP Simples ou o GRASP Adaptativo.

Passo 7:

Ajusta vetores de trabalho e verifica o estado de balanceamento relativo ao
problema de transporte da nova solugfo de facilidades localizadas e, caso haja alguma

necessidade, faz o balanceamento.
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Passo 8:

Executa o algoritmo de transporte de acordo com o caso entre o valor de oferta e

demanda.

Passo 9:

Obtém o custo total de localizagio que ¢ composto do custo de transporte mais o
custo fixo das facilidades localizadas ¢ o atribui a uma varidvel auxiliar que guarda o

custo da iteracdo.

O custo da iteragfo é comparado com o valor do custo global da solugéo e, caso
seja menor que o custo global, este recebe o valor do custo da iteragdo, sdo guardados os
novos estados dos grupos de facilidades localizadas ¢ candidatas, limpa-se a matriz de
custos e guarda-se o seu estado; caso contrario, ¢ mantido o custo da solugéo e volta-se

ao estado anterior da iterag@o para os grupos de facilidades candidatas ¢ localizadas.
Ao final da execugfo dos algoritmos, sdo mostrados os resultados dos valores

dos custos com e sem as trocas, o conjunto solucfo das facilidades localizadas com e

sem as trocas, € 0 tempo de CXCCU,QﬁO com ¢ sem as trocas.
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5. RESULTADOS

Com o objetivo de analisar o desempenho do algoritmo proposto foi
desenvolvido um aplicativo batizado com o nome de SISLOC, o qual tem como
entrada de dados um problema teste para o PLC no formato da OR-Library e de

Thizy, Como mostrados abaixo:

OR-Library
m n
QA
O A

O S

q

Cip Cp C3 -0 Gy
q,

Cn Cxp Co3 «ov Cop
qn

Cpi Chyg Cpg ++e C

nl

Thizy

m n
O A
Q, £

Q m ﬁl

4,
€y €y Gz +vv Oy

q,

Cy Cp Cp3 +-0 Cyy

qm
le cmZ ¢

m3 " mn

Onde,

m - Numero de facilidades candidatas;
n - Numero de clientes;
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0, - Capacidade da facilidade i;

/- Custo fixo da facilidade 7;

q;- demanda do cliente j;

¢, - custo de transporte (pex. Km) por unidade de produto, enviado da facilidade i

if
para o cliente J.

Os testes foram realizados com problemas teste conhecidos e muito utilizados no
PLC: OR-Libray e Thizy, como mostram a Literatura em diversos trabalhos
[JACOBSEN, 1983] e [VALIATI, 2006]. Foi utilizado nos testes um computador
com processador Semprom 2.4GHz e 1,5 GB de memdria RAM.

As tabelas 1 e 2, apresentam os resultados dos experimentos gerados com esta
versdo de GRASP que foi elaborada, para os casos Simples e Reativo (Adaptativo), e

comparada com o resultado dos problemas teste da OR-LIBRARY para o PLC. Na

Tabela 1 e 2, sfo os seguintes os pardmetros utilizados:

1. |F1 ¢ o namero de facilidades candidatas;
|C1 ¢ o numero de clientes;

|7] € o nimero de facilidades localizadas;

4. GAP ¢ a diferenga percentual entre o valor de referéncia — Solugiio Otima (OR-
Library) e o obtido pelo algoritmo;

5. Para cada problema teste da OR-Library o aplicativo executou com um valor &
igual a 100% para o GRASP Simples, ja para o GRASP Adaptativo o valor de

@ foi definido em torno de [60,100] para todas as instdncias analisadas, como ja

dito anteriormente.

Os dados mostrados sfo referentes aos melhores resultados entre 10 execugdes
para cada instdncia. O tempo informado € o tempo da instdncia que obteve o melhor

resultado em custo global.
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GRASP Simples Reativo
Insténcia| |A| |d ‘ q GAP%| Tempo { q GAP % Tempo OR-Library
(ms) (ms)
Capl04 | 25| 50 41 0,00 98 4 0,00 82 928941.750
Caplll 50| 50 17 0,11 | 437 18 0,34 484 826124.713
Capll2 | 50| 50 15 0,01 | 485 15 0,31 500 901377.213
Capl13 50| 50 14{ 0,09 | 656 14 0,28 576 970567.750
Capll4 | 50| 50 13| 0,16 | 562 13 0,26 583 1063356.488
Capl21 501 50 131 0,35 | 321 13 0,35 336 793439.563
Capl22 | 50} 50 11{ 0,00 | 250 11 0,06 300 852524.625
Capl23 | 50| 50 9 0,09 | 250 9 0,26 296 895302.325
Capl24 | 50| 50 7 0,06 | 344 7 0,22 277 946051.325
Capl31 501 50 131 0,31 | 273 13 0,31 295 793439.562
Capl32 | 50| 50 11{ 0,15 | 237 11 0,15 278 851495.325
Capl33 | 50| 50 7 0,31 170 7 0,31 191 893076.712
Capl34 | 50| 50 4 0,00 | 138 4 0,00 162 928941.750
Média 0,0986 | 213 0,1678 229
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Na tabela 1, analisando os resultados do algoritmo implementado usando GRASP
Simples ¢ Adaptativo, pode-se observar um relativo equilibrio no desempenho, tanto em
tempo de execugdo quanto ao GAP, para a maioria dos problemas teste. O GRASP Reativo
teve em média um GAP de 0,17% ¢ o GRASP Simples em média 0,1%. Ja em relagdo ao
tempo de execugdo o GRASP Simples levou em média 213ms contra 229ms do GRASP

Reativo.

Os valores encontrados no geral apresentaram uma qualidade muito boa, como estdo
mostrados nas tabelas de resultados. A tabela 1 apresenta 24 problemas teste com GAP <
0,1%, sendo que destas, 9 apresentam GAP igual a zero %. O pior caso na tabela 1 foi da
instdncia Cap82, que ficou apenas 0,67% acima do valor de referéncia para o GRASP
Reativo, ja para GRASP Simples o GAP foi de 0,01%. Para todos os outros casos pode-se
dizer que a solugdo ficou muito préxima do o6timo, pois o GAP ficou abaixo de 0,5%
comparado com o valor de referéncia, fato que pode ser explicado pela precisdo utilizada e

pelos arredondamentos feitos pela prépria maquina.

Durante a realizagfo dos testes, pdde-se observar que quanto mais alto o valor de &
do GRASP Simples, mais constantes permaneciam a qualidade das solugdes, o mesmo

valendo para a faixa de & do GRASP Reativo.

Fazendo-se uma comparacdo com relacdo ao tempo de execugdo da aplicagdo

desenvolvida com a descrita em [BEASLEY, 1988], considerando os testes que encontram o

valor 6timo ou que apresentam um GAP < 0,1%, tem-se 24 instincias, como mostrado na

tabela 2.
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Tabela 2: Tempo sobre as instdncias da OR-Library

Insténcia GRASP Simples | GRASP Adaptativo | [BEASLEY, 1988]
Tempo(s) Tempo(s) Tempo(s)
Cap4l 0,125 0,125 1,2
Cap42 0,155 0,155 1,0
Cap43 0,161 0,145 1,9
Cap44 0,139 0,143 0,9
Cap51 0,108 0,098 1,2
Cap61 0,172 0,213 0,3
Cap62 0,101 0,269 0,5
Cap63 0,062 0,078 1,1
Cap64 0,087 0,095 0,9
Cap71 0,210 0,211 0,2
Cap72 0,140 0,171 0,2
Cap73 0,149 0,151 0,2
Cap74 0,053 0,055 0,1
Cap82 0,172 0,172 1,8
Cap83 0,157 0,296 1,8
Cap92 0,169 0,185 0,9
Cap9%4 0,125 0,153 3,1
Capl04 0,098 0,082 0,2
Capl12 0,485 0,500 4,3
Capl13 0,656 0,576 8,7
Capl22 0,250 0,300 2,3
Capl23 0,250 0,296 3.8
Capl24 0,344 0,277 7,5
Capl134 0,138 0,162 0,7
Média 0,188 0,205 1,87

O tempo de execugdo do algoritmo proposto em média para os problemas teste da
tabela 2 € de 0,188s contra 1,87s, ou seja, 0 nosso algoritmo ficou cerca 9,94 vezes mais
rapido na média em relagdo ao método de [BEASLEY, 1988] para as instdncias menores
que sdo de: 16x50, 25x50 e 50x50. O equipamento que Beasley usou em seus experimentos

com o método exato foi um CRAY-1S, onde deve-se considerar o fato deste ser um

equipamento de meados dos anos 80.

Na tabela 3 sdo apresentados os resultados obtidos referentes as instincias 100x1000 da
OR-Library . Analisando-se os resultados pode-se observar que o algoritmo proposto obteve

em média um GAP de 0,39% para o GRASP Simples. Sendo que foi alcangado o valor 6timo
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para trés instancias, Cap A — IV, Cap B — Il e Cap C —1II; ¢ o pior resultado foi o da instdncia

Cap B - 111, a qual ficou em 1,05% para o GRASP Simples ¢ 0,89% para o GRASP Reativo.
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As tabelas 4 ¢ 5, apresentam os resultados dos experimentos gerados com esta
versio de GRASP elaborada, para os casos Simples ¢ Reativo (Adaptativo), e

comparamos com o resultado dos problemas teste de Thizy para o PLC.

As instincias teste de Thizy estfo divididos em duas partes: a primeira, tabela 4,
apresenta as instincias teste trabalhados em [CORNUEJOLS, SRIDHARAN & THIZY,
1991] de tamanho 8x25, 16x25, 25x25, 16x50, 33x50 e 50x50; a segunda parte, tabela
5, apresenta as instincias teste trabalhadas em [VALIATI, 2006] de tamanho 200x200,

que simulam as caracteristicas das instancias apresentadas por Thizy.
Na Tabela 4 e 5, séo os seguintes os pardmetros utilizados:

|F| é o numero de facilidades candidatas;
|q ¢ o namero de clientes;

3. |1] é o namero de facilidades localizadas;

4. GAP ¢ a diferenga percentual entre o valor de referéncia Thizy 6timo e o obtido
pelo algoritmo;

5. Para cada instincia teste Thizy o aplicativo executou com um valor & igual a
100% para o GRASP Simples, ja para o GRASP Adaptativo o valor de & foi
definido em torno de [60, 100] para todas as instdncias analisadas, como ja dito

anteriormente.
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Tabela 4: Problemas teste originais Thizy.

GRASP Simples Adaptativo
Instincia |F a 1 | GAP%| Tempo [l |GAP % | Tempo Thizy-ORI
(ms) (ms)
thizl-al.dad 8 25 4 0,00 20 4 1,06 16 9397
thiz1-a2.dad 8 25 5 0,00 22 5 1,42 31 11399
thiz1-a3.dad 8 25 4 0,00 20 4 0,00 15 10426
thizl-a4.dad 8 25 4 0,00 17 4 0,00 31 10206
thizl-a5dad 8 25 5 0,00 24 5 3,04 16 12237
thizl-bl.dad 16 25 9 0,34 56 9 1,46 63 14844
thiz1-b2.dad 16 25 7 0,00 48 7 0,00 47 12355
thizl-b3.dad 16 25 8 1,29 77 8 2,32 63 15534
thizl-b4.dad 16 25 8 0,00 44 8 0,83 63 14827
thizl-b5.dad 16 25 10| 145 47 10 3,93 62 14226
thizl-cl.dad 25 25 111 0,00 94 11 0,73 93 16197
thiz1-c2.dad 25 25 12| 0,28 94 12 0,61 109 18593
thizl-c3.dad 25 25 121 0,00 94 12 1,04 125 16803
thizl-c4.dad 25 25 10| 0,00 78 10 0,04 79 15833
thizl-c5dad 25 25 13| 0,15 94 13 1,32 94 16904
thiz1-d1.dad 16 50 8 0,00 79 8 0,00 63 19377
thizl-d2.dad 16 50 7 0,00 63 7 0,00 78 18749
thiz1-d3.dad 16 50 8 0,24 63 8 3,41 78 21115
thizl-d4.dad 16 50 8 0,02 63 8 1,14 78 20227
thiz1-d5.dad 16 50 7 0,00 63 7 3,24 62 19416
thizl-el.dad 33 50 16| 0,78 235 16 1,26 281 27189
thizl-e2.dad 33 50 16| 0,08 312 16 0,41 328 27891




GRASP Simples Adaptativo
Instancia 1 F’ ‘q ‘ q GAP%| Tempo ‘ q GAP % | Tempo Thizy-ORI
(ms) (ms)
thiz1-e3.dad 33 50 15| 0,00 182 15 0,00 175 28194
thizl-e4.dad 33 50 16| 1,19 | 251 16 1,26 328 29080
thizl-e5dad 33 50 16| 0,63 315 16 0,82 343 28963
thiz1-f1.dad 50 50 231 0,00 | 965 23 0,00 531 33647
thiz1-f2.dad 50 50 24| 0,60 | 500 24 0,94 1015 36237
thiz1-f3.dad 50 50 24| 0,00 | 784 24 0,00 765 36195
thizl-f4.dad 50 50 23| 0,00 | 436 23 0,00 442 34073
thiz1-f5.dad 50 50 23] 1,26 | 890 23 1,26 968 34609
thiz2-al.dad 8 25 3 0,00 15 3 0,00 15 9052
thiz2-a2.dad 8 25 4 0,00 16 4 0,18 16 10298
thiz2-a3.dad 8 25 4 0,00 31 4 0,00 31 11179
thiz2-a4.dad 8 25 3 0,00 32 3 0,00 15 8898
thiz2-a5dad 8 25 3 0,00 15 3 0,00 15 9033
thiz2-bl.dad 16 25 5 0,49 47 5 1,30 31 10415
thiz2-b2.dad 16 25 6 0,55 94 6 0,55 62 12820
thiz2-b3.dad 16 25 5 0,00 31 5 5,91 46 10838
thiz2-b4.dad 16 25 6 0,67 62 6 0,82 31 12751
thiz2-b5.dad 16 25 5 0,00 32 5 0,00 47 11045
thiz2-c1.dad 25 25 9 0,48 78 9 0,82 94 14660
thiz2-c2.dad 25 25 9 0,00 78 9 1,53 94 15623
thiz2-c3.dad 25 25 8 1,56 62 8 1,56 78 15354
thiz2-c4.dad 25 25 8 0,00 63 8 0,50 78 14466
thiz2-c5dad 25 25 8 0,14 85 8 0,14 78 14000
thiz2-d1.dad 16 50 6 0,00 75 6 2,78 62 17830
thiz2-d2.dad 16 50 5 0,00 88 5 0,00 63 16756
thiz2-d3.dad 16 50 6 0,00 67 6 1,64 62 17181
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GRASP Simples Adaptativo
Instancia || d | q GAP%| Tempo | q GAP % | Tempo Thizy-ORI
(ms) (ms)
thiz2-d4.dad 16 50 7 1,16 94 7 1,53 84 18444
thiz2-d5.dad 16 50 5 0,00 70 5 0,00 62 16910
thiz2-e1.dad 33 50 10| 0,87 | 370 10 1,40 160 22570
thiz2-e2.dad 33 50 12) 1,63 | 392 12 1,63 281 24362
thiz2-e3.dad 33 50 10{ 0,00 | 285 10 0,00 234 23591
thiz2-e4.dad 33 50 12| 0,24 | 313 12 1,22 313 24718
thiz2-e5dad 33 50 11 0,38 | 235 11 1,35 229 23962
thiz2-f1.dad 50 50 17{ 0,77 | 438 17 0,77 719 27905
thiz2-f2.dad 50 50 16| 0,59 | 375 16 2,30 813 28352
thiz2-f3.dad 50 50 15{ 0,00 | 437 15 0,00 672 27624
thiz2-f4.dad 50 50 16/ 0,00 | 438 16 0,00 750 27117
thiz2-f5.dad 50 50 16| 0,00 | 531 16 0,35 428 29136
thiz3-al.dad 8 25 2 0,00 11 2 0,00 0 5058
thiz3-a2.dad 8 25 21 0,00 16 2 0,00 0 4489
thiz3-a3.dad 8 25 21 0,00 15 2 0,00 0 4365
thiz3-a4.dad 8 25 21 0,00 12 2 0,00 0 5326
thiz3-a5dad 8 25 2 0,00 13 2 0,00 0 4449
thiz3-b1.dad 16 25 4 1,10 36 4 5,46 31 4818
thiz3-b2.dad 16 25 41 0,00 78 4 0,00 63 5234
thiz3-b3.dad 16 25 41 0,00 34 4 0,00 32 5461
thiz3-b4.dad 16 25 3 0,00 32 3 6,15 15 5267
thiz3-b5.dad 16 25 3 0,00 33 3 0,00 15 5270
thiz3-c1.dad 25 25 5 0,00 73 5 2,59 47 5327
thiz3-c2.dad 25 25 6 0,00 82 6 0,00 78 5783
thiz3-c3.dad 25 25 5 2,39 | 125 5 5,24 78 6605
thiz3-c4.dad 25 25 5 0,00 67 5 0,22 94 6033
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GRASP Simples Adaptativo
Instancia |F d 11l | GAP%| Tempo 7] |GAP % | Tempo Thizy-ORI
(ms) (ms)
thiz3-c5dad 25 25 5 0,68 63 5 8,26 62 6149
thiz3-d1.dad 16 50 41 0,00 67 4 1,51 47 8135
thiz3-d2.dad 16 50 41 0,00 94 4 1,77 62 8251
thiz3-d3.dad 16 50 4 1,31 79 4 5,11 47 8244
thiz3-d4.dad 16 50 41 2729 78 4 3,95 31 8438
thiz3-d5.dad 16 50 3 0,00 58 3 0,00 31 7680
thiz2-el.dad 33 50 7 1,77 | 125 7 7,44 235 9826
thiz3-e2.dad 33 50 7 0,18 | 272 7 1,29 140 10291
thiz3-e3.dad 33 50 7 1,71 | 250 7 1,87 157 10204
thiz3-e4.dad 33 50 7 1,48 | 157 7 2,35 219 9526
thiz3-e5dad 33 50 70 227 | 281 7 2,27 219 10350
thiz3-fl.dad 50 50 10| 221 | 359 10 2,21 344 11214
thiz3-f2.dad 50 50 10| 1,55 | 344 10 3,72 391 11937
thiz3-f3.dad 50 50 11| 1,50 | 547 11 1,50 484 12235
thiz3-f4.dad 50 50 11] 2,05 | 476 11 3,19 359 12242
thiz3-f5.dad 50 50 11] 2,55 | 625 11 4,05 562 11374
thiz5-al.dad 8 25 2 0,00 12 2 2,49 31 4894
thiz5-a2.dad 8 25 2 0,00 18 2 0,00 28 5582
thiz5-a3.dad 8 25 2 0,00 35 2 0,00 25 4444
thiz5-a4.dad 8 25 1 0,00 8 1 0,00 16 4596
thiz5-a5dad 8 25 1 0,00 12 1 0,00 0 4606
thiz5-bl.dad 16 25 2 0,00 34 2 0,00 32 4449
thiz5-b2.dad 16 25 2 0,00 27 2 1,61 17 4854
thiz5-b3.dad 16 25 2 0,00 78 2 4,87 12 4681
thiz5-b4.dad 16 25 2 0,00 25 2 0,00 16 4880
thiz5-b5.dad 16 25 2 0,00 22 2 0,00 16 4907

51



GRASP Simples Adaptativo
Instancia |F] d il | GAP%| Tempo 1l |GAP % | Tempo Thizy-ORI
(ms) (ms)

thiz5-c1.dad 25 25 3 0,00 48 3 0,00 47 5040
thiz5-c2.dad 25 25 4 0,00 125 3 0,00 33 5267
thiz5-c3.dad 25 25 3 0,00 42 3 0,00 31 4120
thiz5-c4.dad 25 25 3 0,00 49 3 0,00 31 4862
thiz5-c5.dad 25 25 4 5,94 53 4 | 15,57 41 5086
thiz5-d1.dad 16 50 2 0,00 33 2 0,00 31 6697
thiz5-d2.dad 16 50 2 0,00 40 2 0,00 31 7581
thiz5-d3.dad 16 50 2 0,00 42 2 0,00 31 7834
thiz5-d4.dad 16 50 3 1,65 63 2 0,37 62 8115
thiz5-d5.dad 16 50 2 0,00 46 2 0,00 31 | 7847
thiz5-el.dad 33 50 4 1,38 172 4 2,50 109 8133
thiz5-e2.dad 33 50 4 3,49 | 125 4 6,30 79 7575
thiz5-e3.dad 33 50 4 0,00 125 4 0,00 125 8354
thiz5-e4.dad 33 50 4 222 | 203 4 5,22 172 7929
thiz5-e5dad 33 50 4 0,00 172 4 1,98 78 8364
thiz5-f1.dad 50 50 6 2,77 | 265 6 2,77 266 9675
thiz5-f2.dad 50 50 6 3,41 | 453 5 3,41 390 9110
thiz5-f3.dad 50 50 6 322 | 484 6 3,22 297 9098
thiz5-f4.dad 50 50 6 1,77 | 453 6 5,74 281 9194
thiz5-f5.dad 50 50 7 0,68 | 472 7 0,68 516 10111
Média 0,5784 | 160 1,5558 157
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Analisando os resultados obtidos na tabela 4 pode-se ver que o algoritmo
GRASP Simples obteve um desempenho médio melhor em relagio ao GRASP
Adaptativo, ficando aquele com GAP médio de 0,58% ¢ este com GAP médio de
1,56%.

Foi observado que das 120 insténcias teste da tabela 4 a solugfo étima foi obtida
em 71 delas, dando cerca de 59% de solugfes oOtimas. Apenas 27 instdncias teste
apresentaram GAP superior a 1% o que equivale a 22,5% das instdncias. O pior
resultado obtido na tabela 4 refere-se a instancia thiz5-c5.dad, a qual quando executada
com o algoritmo GRASP Adaptativo obteve um GAP de 15,57%, mas ao ser executada
pelo algoritmo GRASP Simples esse GAP caiu para 5,94%.

Com relagdo ao tempo de execugdo os dois algoritmos se mantiveram
equivalentes, sendo em média executado em 160ms para o GRASP Simples e 157ms
para 0 GRASP Adaptativo. Algumas instdncias obtiveram a solugdo 6tima sem que

fosse gasto ao menos 1ms do processador.

Acredita-se ser possivel melhorar ainda mais as solugdes obtidas, principalmente
para o algoritmo GRASP Adaptativo, uma vez que os testes realizados foram feitos de
forma “batch”, ou seja, os pardmetros de entrada foram fixados (0os mesmos) para todas

as instancias teste.
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Tabela 5: Solu¢des comparadas &s instincias de Thizy

GRASP Simples Adaptativo
Instancia ‘ F} ‘q ] q GAP%| Tempo ‘ q GAP % | Tempo Thizy-Valiati
(s) (s)

plc 1.5 200x200 10 1-1 200 | 200 571 1,56 | 10,43 57 1,78 11,28 53940,87109
ple 1.5 200x200 10 1-2 200 | 200 601 1,55 | 42,14 60 1,36 15,56 54328,54297
ple 1.5 200x200 10 1-3 200 | 200 57 1,71 | 12,62 57 1,69 11,31 52644,40625
plc 1.5 200x200 10 5-1 200 | 200 571 043 | 11,60 57 0,55 11,64 263215,4688
ple 1.5 200x200 10 5-2 200 | 200 60f 0,58 | 16,68 60 0,58 16,16 264608,1563
ple 1.5 200x200 10 5-3 200 | 200 57{ 047 | 11,72 57 0,41 9,26 256818,1719
ple 1.5 200x200 10 20-1 200 | 200 58| 0,16 | 2834 57 0,43 11,56 1047887,625
ple 1.5 200x200 10 20-2 200 | 200 60] 0,54 | 17,96 60 0,56 17,03 1051450,25
ple 1.5 200x200 10 20-3 200 | 200 57 0,20 | 11,30 57 0,29 10,81 1022341,375
ple 1.5 200x200 500 1-1 200 | 200 72| 6,23 117,92 72 6,29 | 119,38 117885,0625
ple 1.5 200x200 500 1-2 200 | 200 80| 4,94 149,83 79 6,01 146,75 119786,8984
ple 1.5 200x200 500 1-3 200 | 200 72| 4,47 127,63 72 4,40 | 125,23 114615,2344
ple 1.5 200x200 500 20-1| 200 | 200 57| 0,19 125,08 57 0,21 119,38 1127256,375
plc 1.5 200x200 500 20-3| 200 | 200 57| 0,17 [135,98 57 0,36 | 131,69 1099914,875
ple 2 200x200 10 1-1 200 | 200 44| 1,54 9,46 44 1,70 8,53 47764,66406
ple 2 200x200 10 1-2 2001 200 46| 185 | 39,34 46 1,94 9,63 47568,30469
plc 2 200x200 10 1-3 200 | 200 44| 1,86 | 29,05 44 2,01 8,86 46550,28906
ple 2 200x200 10 5-1 200 ] 200 44| 0,33 | 29,13 44 0,46 8,03 231654,8281
ple 2 200x200 10 5-2 200 | 200 46| 0,66 | 50,98 46 0,89 10,66 230880,1875
ple 2 200x200 10 5-3 200 200 44| 0,83 | 28,41 44 0,94 8,69 225185,9063
ple 2 200x200 10 20-1 200 | 200 441 0,14 9,14 44 0,14 8,47 920967,125
ple 2 200x200 10 20-2 200 | 200 461 0,52 | 48,81 46 0,63 12,06 917817,875
ple 2 200x200 10 20-3 200 | 200 44| 0,44 | 27,02 44 0,80 8,75 895003,375
ple 2 200x200 500 1-1 200 | 200 64| 10,06 {10503 64 | 10,21 101,53 110155,3516
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GRASP Simples Adaptativo
Instancia F d Il | GAP% Te(n;po L |GAP % Te(n;po Thizy-Valiati
S S

ple 2 200x200 500 1-2 200 | 200 65| 8,16 103,63 65 8,21 98,25 110010,5625
ple 2 200x200 500 1-3 200 | 200 65| 10,68 (101,53 65 | 11,42 | 106,83 104981,8828
plc 2 200x200 500 20-1 200 | 200 44| 0,66 |111,05 44 0,53 | 104,91 1007329
ple 2 200x200 500 20-2 200 | 200 46| 1,03 |123,28 46 1,29 | 119,36 1001728,313
ple 2 200x200 500 20-3 200 | 200 44| 0,88 |128,66 44 0,94 | 126,08 983115,3125
ple 5 200x200 10 1-1 200 | 200 24| 295 | 29,58 24 3,01 11,73 35587,71875
ple 5 200x200 10 1-2 200 | 200 25| 2,56 | 20,30 25 2,64 10,36 35316,625
ple 5 200x200 10 1-3 200 | 200 25| 2,36 | 22,36 25 3,62 9,71 34962,34766
ple 5 200x200 10 5-1 200 | 200 25| 0,91 | 25,05 24 0,95 11,93 169471,125
ple 5 200x200 10 5-2 200 | 200 25| 149 | 13,14 25 1,62 12,67 167976,875
plc 5 200x200 10 5-3 200 | 200 25| 1,32 | 10,54 25 1,52 11,28 165750,6563
ple 5 200x200 10 20-1 200 | 200 24| 0,63 | 10,55 24 0,65 12,84 670560,8125
plc 5 200x200 10 20-2 200 | 200 25| 1,21 | 32,16 25 1,29 15,47 665280,9375
ple 5 200x200 10 20-3 200 | 200 25| 1,48 | 10,36 25 1,47 9,77 655364,875
ple 5 200x200 500 1-1 200 200 49| 14,09 | 41,86 46 | 12,48 42,48 99756,16406
ple 5 200x200 500 1-2 200 | 200 50| 17,82 49,80 49 | 16,54 47,61 98521,85938
plc 5 200x200 500 1-3 200 | 200 50| 19,87 41,27 50 | 18,30 45,20 94833,75781
ple 5 200x200 500 20-1 200 | 200 24| 4,53 | 61,14 24 4,57 66,64 769630,875
ple 5 200x200 500 20-2 200 | 200 25| 824 | 52,25 25 8,36 63,30 728310,875
ple 5 200x200 500 20-3 200 | 200 25 4,71 | 64,53 25 3,93 63,11 748563,625
ple 10 200x200 10 1-1 200 | 200 15| 4,62 9,14 15 4,94 8,41 27144,45508
ple 10 200x200 10 1-2 200 | 200 16| 4,63 | 24,73 16 6,86 10 28339,84766
ple 10 200x200 10 1-3 200 | 200 15| 241 | 16,81 15 2,82 9,17 27953,60938
ple 10 200x200 10 5-1 200 | 200 15| 0,74 | 10,19 15 1,46 9,20 132271,3125
ple_10 200x200 10 5-2 200 | 200 15| 2,69 8,38 15 2,93 8,53 125514,7891
ple 10 200x200 10 5-3 200 | 200 15 131 7,54 15 1,99 9,14 128657,5
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GRASP Simples Adaptativo
Instancia ] FT d ] | GAP% Te(rr;po { 1 |GAP % Te(rr;po Thizy-Valiati
S S

plc 10 200x200 10 20-1 200 | 200 15| 0,96 | 21,58 15 1,51 8,97 520145,2813
ple 10 200x200 10 20-2 200 200 16| 0,00 | 11,10 16 0,06 11,03 | 536308,28509
plc 10 200x200 10 20-3 200 | 200 15| 1,06 | 11,03 15 1,13 12,70 505952,6563
plc 10 200x200 500 1-1 200 | 200 37| 13,89 16,22 32 | 11,76 16,16 105777,9375
ple 10 200x200 500 1-2 200 | 200 34| 1526 | 2042 36 | 15,20 19,63 101288,4063
plc 10 200x200 500 1-3 200 | 200 37| 17,38 26,03 35 | 15,40 21,45 93879,67188
ple 10 200x200 500 20-1 | 200 | 200 15| 6,68 | 33,99 15 6,49 | 34,63 638221,25
plc 10 200x200 500 20-2 | 200 | 200 16| 7,48 | 41,75 16 7,85 35,52 634302,625
ple_10 200x200 500 20-3 | 200| 200 15| 4,65 | 37,17 15 3,32 31,19 628111,375
ple 20 200x200 10 1-1 200 | 200 9 491 | 24,09 9 5,77 6,14 22666,37109
ple 20 200x200 10 1-2 200 | 200 9 4,71 | 14,98 9 5,53 8,11 22554,96094
ple 20 200x200 10 1-3 200 | 200 9 4,05 | 13,19 9 4,38 21,91 22213,05859
plc 20 200x200 10 5-1 200 | 200 9 3,49 | 13,84 9 4,44 7,98 100217,0859
plc 20 200x200 10 5-2 200 | 200 9 3,36 | 12,64 9 4,54 8,23 99463,58594
plc 20 200x200 10 5-3 200 | 200 24| 195 | 27,27 24 2,29 10,94 159936,625
plc 20 200x200 10 20-1 200 | 200 9 3,42 | 15,42 9 5,15 5,86 390859,2813
ple 20 200x200 10 20-2 200 200 9 3,56 | 18,21 9 4,79 8,89 386867,4063
ple 20 200x200 10 20-3 200 | 200 9 3,54 | 12,74 9 441 8,02 381483,8125
plc 20 200x200 500 1-1 200 | 200 27| 7,56 | 10,03 26 8,31 10,27 121446,5703
ple 20 200x200 500 1-2 200 | 200 25| 10,31 | 14,55 27 | 10,99 10,23 113551,8125
ple 20 200x200 500 1-3 200 | 200 25| 10,60 | 9,97 27 9,82 10,41 112696,8906
ple 20 200x200 500 20-1 | 200 | 200 91 1235| 18,39 9 7,58 12,16 544666,6875
ple 20 200x200 500 20-2 | 200 | 200 9 7,58 | 21,66 9 8,31 17,74 540511,25
plc 20 200x200 500 20-3 | 200 | 200 9 8,65 | 18,24 9 7,41 15,92 530943,5625
Média 4,3353 | 37,70 4,3976 | 31,63
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Na tabela 5 séo apresentados os resultados para as instincias teste retiradas de
[VALIATI, 2006] de tamanho 200x200, que simulam as instdncias originais do trabalho
de [CORNUEJOLS, SRIDHARAN & THIZY, 1991], cujo tamanho ¢ de 8x25, 16x25,
25x25, 16x50, 33x50 e 50x50.

Os resultados entre os dois algoritmos propostos mantiveram-se equivalentes
quanto ao GAP, ficando os algoritmos GRASP Simples com GAP de 4,34% ¢ o
GRASP Adaptativo com GAP 4,4%. .

O tempo de execugdo mostrou uma pequena diferenca entre os algoritmos, que
em média executou mais rapido para o GRASP Adaptativo com 32 segundos, ja para o

GRASP Simples o tempo foi de 38 segundos.

O problema ple 10 200x200 10 20-2 nfo apresentava solugdo Otima, foi
resolvido pelo nosso algoritmo GRASP Simples e obteve um custo igual a
536308,28509 ¢ para o GRASP Adaptativo um GAP 0,06% em relagdo ao nosso

algoritmo.

A tabela 5 apresentou dentre os casos de teste analisados anteriormente nas
outras tabelas o pior desempenho em média, este fato pode ser explicado basicamente
por dois motivos: O tamanho das instdncias teste que sdo instincias grandes para o PLC,
e a execugdo de forma “batch” das instincias teste. A solugdo obtida por nosso
algoritmo depende muito da entrada de pardmetros feita pelo usudrio, que neste caso se

manteve constante para todos os problemas.

Com o objetivo de mostrar como a intervengéo do usuario no problema teste tem
fundamental importancia em nosso algoritmo, foi construida a tabela 6 que mostra o
resultado da execugfio de maneira “batch” para o GRASP Simples e logo abaixo o
resultado das mesmas instdncias teste com intervengfo do usudrio na entrada de

parametros.

Foi observada uma significativa melhora na solugdo das instincias teste e
acredita-se ser possivel melhorar ainda mais, pois o ajuste de parAmetros de entrada para

0o GRASP ¢ fundamental para o sucesso do algoritmo. Esta dependéncia ¢ de certa
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forma danosa, quando o método ¢é utilizado por pessoas nfo especializadas, porém
acredita-se que com o uso da ferramenta, o analista do PLC poderd rapidamente
absorver a melhor calibra¢do de pardmetro para cada uma das instidncias que vier a

resolver.
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Tabela 6: Comparativo da execugfio “batch” com a execugfio com intervengdo do usuério nos parimetros.

GRASP Simples Adaptativo
Instancia |F] ‘q ‘ 1 | GAP%| Tempo ‘ 1 {GAP % | Tempo Thizy-Valiati
(s) (s)

Batch
ple 10 200x200 500 1-1 200 | 200 37| 13,89 | 16,22 32 | 11,76 16,16 105777,9375
ple 10 200x200 500 1-2 200 | 200 34| 15,26 | 20,42 36 | 15,20 19,63 101288,4063
ple 10 200x200 500 1-3 200 | 200 371 17,38 26,03 35 | 15,40 21,45 93879,67188
plc 10 200x200 500 20-1 200 | 200 15| 6,68 | 33,99 15 6,49 34,63 638221,25
ple 10 200x200 500 20-2 | 200 | 200 16| 7,48 | 41,75 16 7,85 35,52 634302,625
plc 10 200x200 500 20-3 | 200 | 200 15| 4,65 | 37,17 15 3,32 31,19 628111,375
Com intervencio
plc 10 200x200 500 1-1 200 | 200 75| 7,18 | 97,84 32 | 11,76 16,16 105777,9375
ple 10 200x200 500 1-2 200 | 200 67| 8,72 | 49,67 36 | 15,20 19,63 101288,4063
plc 10 200x200 500 1-3 2001 200 77| 4,64 [129,28 35 | 15,40 21,45 93879,67188
ple 10 200x200 500 20-1 200 | 200 15| 4,57 8,02 15 5,65 7,33 638221,25
ple_10 200x200 500 20-2 | 200 | 200 17| 4,52 | 21,09 16 5,51 19,26 634302,625
plc_10 200x200 500 20-3 | 200 | 200 15{ 3,38 11,5 15 3,02 10,13 628111,375
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A tabela 7 apresenta um comparativo de tempo com algumas instincias teste

nas quais foi obtido um GAP < 2% com relagfo ao valor 6timo.

Tabela 7: Tempo para os problemas teste de Thizy.

Instancia GRASP GRASP [THIZY]
Simples Adaptativo

Tempo(s) Tempo(s) Tempo(s)
Plc 1,5 200x200 10 1-2 42,14 15,56 169,14
Plc 1,5 200x200 10 1-3 12,62 11,31 147,12
Plc 1.5 200x200 10 5-2 16,68 16,16 326,82
Plc 1.5 200x200 10 5-3 11,72 9,26 133,82
Plc 1.5 200x200 10 20-2 17,96 17,03 247,22
Plc 1.5 200x200 10 20-3 11,30 10,81 123,72
Plc 2 200x200 10 1-1 9,46 8,53 730,76
Plc 5 200x200 10 5-3 10,54 10,54 82393,9
Plc 5 200x200 10 20-1 10,55 12,84 10555,66
Plc 5 200x200 10 20-3 10,36 9,77 74141,24
Plc 10 200x200 10 5-1 10,19 9,20 10657,46
Plc 10 200x200 10 20-1 21,58 8,97 31740,99
Média 15,43 11,67 17614

Analisando-se os tempos de execugfo da tabela 7, pode ser visto que nossa aplicagéo
conseguiu resolver as instdncias do problema com valores muito bons utilizando um

computador com processador Sempron 2.4 Mhz.

O desempenho do algoritmo proposto para o PL.C foi avaliado nas suas duas varia¢Oes
implementadas: o GRASP Simples e GRASP Adaptativo, com relagdo ao GAP (distincia

da solugéo obtida em relagfo ao 6timo conhecido) e ao tempo de execugio.

Para verificar o comportamento do método proposto, de modo a garantir a
reprodutividade dos ensaios aqui realizados, foi realizada uma andlise da robustez do
método da seguinte maneira: cada instdncia teste foi executada 100 vezes, tendo como meta
alcancar o valor 6timo para as instdncias teste, ou seja, obter um GAP o mais proximo de

0% e no menor tempo possivel.
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Para cada execugdio I da instincia teste analisada, foi guardado o valor do GAP
obtido e o tempo de execugdo. Os resultados de algumas instancias teste foram escolhidos e
sdo apresentados, onde sdo mostrados separadamente em dois graficos, um com relagéo ao

numero da execugdo e o GAP, e o seguinte com relagdo ao nimero da execucdo e o tempo.

O resultado do algoritmo é entdo apresentado no grafico, associando um valor do GAP (g;)
da execugdo, que estd ordenado ascendentemente com um valor e, =i da execugfo, e

gerando pontos no espago 9 da forma z, =(g,,e,), para i=1,2,...,100. [[RINDADE, 2005].

Na andlise da robustez, procurou-se selecionar instdncias teste que obtiveram
resultados bons e nfo muito bons. Nosso objetivo foi fazer uma analise ampla do ponto de
vista de melhor caso, caso médio e pior caso do método, em termos de desempenho e custo
relativo a solugdo 6tima. Dentro dessas caracteristicas, foram escolhidas as instincias teste:

Cap44 16x50, Cap122_50x50, Thizy-f5_50x50 e Plc 1.5 200x200 10 5-3.

Na instancia Cap44 16x50 foram obtidos resultados muito bons para as duas versdes
do algoritmo. Com o GRASP Adaptativo as 100 execug¢des se mantiveram muito proximas
do GAP 0% e para o GRASP Simples cerca de 70% das execug¢Bes mantiveram o GAP
proximo de 0%. O tempo de execugfo das instdncias se manteve praticamente constante

para 84% das execugdes no GRASP Adaptativo e 72% para o GRASP Simples.

O Capl22 50x50 mostrou uma variagdo média em suas execugdes, nas quais o
GRASP Simples manteve 93% de suas execugdes abaixo do GAP de 1,5% e o GRASP
Simples obteve cerca de 63% de execugbes para o mesmo GAP. Nesta instincia pode-se
observar que o GRASP Simples manteve para todas as execugdes uma solugdo melhor em
relagdo ao GRASP Adaptativo levando-se em conta o GAP, ja em relagdo ao tempo ocorreu

0 inverso.

A instancia Thizy-f5 50x50, embora consiga resultados bons para suas primeiras
execugdes, mostra uma variagdo de aproximadamente 14% no GAP enfre a primeira
execugdo € a centésima. O tempo se manteve praticamente constante para cada uma das
instancias, mas o0 GRASP Simples apresentou um desempenho melhor quando comparado

com o mesmo tempo de execugdo para o GRASP Adaptativo.
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Na instancia Plc_1.5_200x200 10 5-3 cerca de 90% das execugdes mantiveram-se
com GAP entre 0,5% e 1%, ficando o GRASP Adaptativo com os resultados um pouco
melhores do que o GRASP Simples. Com relagio ao tempo de execugdo os dois algoritmos

apresentaram tempos muito préximos.

Com a andlise de robustez procurou-se mostrar, escolhendo algumas instncias, que o
algoritmo hibrido proposto apresenta uma qualidade muito boa. Embora algumas instincias
tenham apresentado resultados considerados ruins para esta classe de algoritmos, deve-se
ter em mente que mesmo uma meta-heuristica esta sujeita a tais variagbes em problemas

combinatoriais (como ¢ do conhecimento da literatura sobre casos patoldgicos).
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6. CONCLUSOES

O problema de transporte tem sido amplamente estudado na literatura e diversas
abordagens ao longo dos anos t€m sido usadas para sua resolugfo. Métodos heuristicos,

exatos e aproximativos tém sido usados combinados ou separadamente.

Neste trabalho teve-se a oportunidade de mostrar um novo método hibrido
(utilizando meta-heuristica e método exato de forma intricada) de resolugfo para o PLC,
onde foi combinado um método exato, o problema de transporte, com uma Meta-

heuristica, o GRASP.

Nosso trabalho tem a caracteristica inovadora de utilizar um algoritmo guloso, o
GRASP, na escolha de facilidades ao construir a solugdo unida ao problema de
transporte, o que deu ao nosso algoritmo uma qualidade muito boa nas suas solugSes
obtidas. Sua caracteristica polinomial contribui para que seja uma boa escolha para a
resolugdo do problema de localizagdo capacitada em um tempo computacional

aceitavel.

O algoritmo hibrido desenvolvido esta dividido basicamente em duas fases, a
primeira constréi uma solugfo inicial de boa qualidade para o PLC, combinando o
problema de transporte com a meta-heuristica GRASP. Uma variagdo no uso do
GRASP deu origem a dois algoritmos desenvolvidos que chamamos de GRASP

Simples e GRASP Adaptativo.

No GRASP Simples, o intervalo & de facilidades candidatas, que podem entrar
na solugdo € um valor fixo durante a execugfo do algoritmo. No GRASP Adaptativo foi

utilizado um vetor de &’s que a cada escolha de uma nova facilidade pode variar.

A segunda fase consiste de duas etapas de trocas, uma chamada de simples troca,
em que para cada uma das facilidades candidatas tenta-se efetuar uma troca por vez com
o conjunto de facilidades abertas. A segunda etapa da fase de trocas consiste na
execugdo de um algoritmo chamado de multi-trocas, que possui trés tipos de operagdes

de melhoria: abrir uma facilidade; abrir uma facilidade e fechar uma ou mais
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facilidades; fechar uma facilidade e abrir uma ou mais facilidades. Uma operagio de

troca pode executar aleatoriamente uma das trés operagdes descritas anteriormente.

O algoritmo se apresentou estavel para a maioria das solu¢Bes apresentadas, € nas
instdncias teste em que se teve a oportunidade de trabalhar melhor a escolha dos
pardmetros de entrada, como no caso da OR-LIBRARY, os resultados encontrados

foram de 6tima qualidade.

Nos problemas teste de Thizy a execugfio de forma “batch” deixou alguns
resultados um pouco a desejar. Foi mostrado que a intervengdo do usuario ¢
fundamental para encontrarmos uma boa solugfo. Contudo, as instincias teste menores,
8x25, 16x25, 25x25, 16x50, 33x50 e 50x50 de Thizy, apresentaram bons resultados e
como foi mostrado para algumas maiores (pex. 200x200) a solugdio encontrada na
execugdo “batch” pode ser significativamente melhorada caso seja feita uma analise
direta (isolando a instincia com problema na precisdo na resposta, das demais, e assim

ajustando os pardmetros do método mais adequados a cla).

Foi feita uma andlise de robustez para 4 instdncias: Cap44 16x50,
Capl122_50x50, Thizy-f5 50x50 e Plc 1.5 200x200 10 5-3. procurou-s¢ mostrar
instancias boas e nfio muito boas com o objetivo de apresentar o melhor caso, caso
médio e pior caso encontrado pelo algoritmo proposto. Para cada uma das 4 instlncias
foram construidos dois graficos de disperséio, um com o GAP por Execugfo e outro de

Tempo por Execugdo.

O algoritmo proposto apresentou-se bastante robusto, uma vez que ele consegue
manter uma variagdo de GAP baixa durante muitas execu¢des. Embora algumas
instdncias tenham apresentado resultados ruins para uma meta-heuristica que esta

sujeita a tais variagdes.
O algoritmo proposto pode ser usado como método de partida para um algoritmo

exato, pois apresenta uma solugdo muito boa servindo como limite superior para a

solugdo exata.
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Ademais, a substituigdo do algoritmo de Ford & Fulkerson por um sucedineo
mais eficiente, de complexidade mais baixa, tornaria todos os tempos consignados neste

trabalho ainda melhores.

Este trabalho estd servindo de base para um artigo sobre localizagdo capacitada
dindmica de facilidades que estd sendo elaborado [NEGREIROS et al, 2007]. Neste
problema de localizag8o, existem cenarios independentes de custos, ofertas e demandas
em um horizonte de planejamento, e deseja-se minimizar o maximo arrependimento por
instalagio equivocada de facilidades que permanecerdo fixas, quando selecionadas,

durante todo o horizonte de planejamento.

Tem-se como dire¢do para trabalhos futuros, a possibilidade de paralelizagio do
algoritmo proposto, o desenvolvimento ¢ testes de novos métodos de frocas entre
facilidades abertas e o conjunto de facilidades candidatas, que possibilitem melhorar a
solugdo inicial encontrada, e o uso dessa técnica combinada a um método exato ou de

relaxagdo, haja vista sua baixa complexidade média.
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