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RESUMO

Este trabalho considera o problema de layout de facilidades em fila Unica (SRFLP —
single-row facility layout problem). O SRFLP é um problema NP-dificil que consiste em arranjar
facilidades ao longo de uma linha reta, tendo como objetivo a minimizagdo da soma ponderada das
distancias entre todos os pares de facilidades. Uma implementacdo da meta-heuristica GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é apresentada para resolver o problema. A
novidade da implementacdo proposta é que esta foi dotada de uma fase de diversificacdo. O
algoritmo foi testado utilizando 53 instancias consideradas de grande porte disponiveis na literatura
e 0s resultados obtidos foram comparados com os melhores disponiveis. Nos testes computacionais
foram obtidas solu¢Ges com boa qualidade para as instancias testadas.

PALAVARAS CHAVE. SRFLP, Meta-heuristica, GRASP.
Area principal (Meta-heuristica, Otimizagdo Combinatoria, PO na Industria)

ABSTRACT

This paper considers the single-row facility layout problem (SRFLP). The SRFLP is a
NP-hard problem that consists of arranging facilities along a straight line in order to minimize the
weighted sum of distances between all pairs of facilities. An implementation of the Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) meta-heuristic is presented to solve the
problem. The novelty of the proposed implementation is that it was endowed with a phase of
diversification. The algorithm was tested using 53 large instances available in the literature and the
results obtained were compared to the best available. In the computational tests, solutions with
good quality were obtained for the tested instances.

KEYWORDS. SRFLP, Meta-heuristic, GRASP.
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1. Introducéo

O problema de layout de facilidades em fila Gnica (single row facility layout problem —
SRFLP) foi proposto primeiramente por [Simmons 1969] e possui uma grande gama de aplicagoes
praticas como, por exemplo, arranjo de departamentos ao longo de um corredor em supermercados,
hospitais ou escritdrios [Simmons 1969], arranjo de livros em uma prateleira [Picard e Queyranne
1981] entre outros. Formalmente pode-se definir o problema como a seguir [Kothari e Ghosh
2012]:

Encontrar uma permutacéo [[={ 71, 7>, ..., 7} do conjunto de facilidades N={1, 2, ..., n},
que forneca 0 menor valor para a expressao:

Zcﬂiﬂj d”i”j (1)
I<i<j<n
7Z'i + Iﬂ'J 7 P - ags
Onde d”i,,j = + ZI,,k € a distancia entre os centros das facilidades z; e z; de N

i<k<j
dispostas na permutacdo []. Temos que lx € o comprimento da facilidade k; cij o fluxo entre as
facilidades i e j; n é a quantidade de facilidades.
A figura 1 mostra um exemplo de aplicacdo do SRFLP em uma linha de producéo.

Figura 1 — arranjo de facilidades em fila Gnica

Na figura 1, o veiculo (automated guided vehicle - AVG) desloca-se em linha reta e cada
retangulo representa uma estacdo de trabalho, onde o veiculo devera entregar ou coletar uma
ferramenta ou equipamento.

Ao longo dos anos 0 SRFLP vem recebendo consideravel atencdo dos pesquisadores.
[Simmons 1969] propds um algoritmo branch-and-bound; [Picard e Queyranne 1981]
apresentaram um algoritmo de programacéo dindmica; [Amaral 2009] propds um algoritmo de
planos de corte; [Hungerlander e Rendl 2013] testaram uma abordagem baseada em programacao
semidefinida; e [Amaral e Letchford 2013] propuseram um algoritmo branch-and-cut. Outros
autores apresentaram formulagdes de programacao inteira [Love e Wong 1976], [Heragu e Kusiak
1991], [Amaral 2006, 2008a]. Os métodos exatos mais eficientes sdo os propostos por [Amaral
2009] e [Hungerlander e Rendl 2013]. Entretanto, 0 maior tamanho de instancia que pode ser
resolvida eficientemente, até a presente data, possui no maximo cerca de 40 facilidades. Para
problemas de maior porte torna-se proibitiva a aplicacdo de métodos exatos ja que o SRFLP um
problema NP-Dificil [Amaral 2006]. Métodos para encontrar limitantes inferiores para o SRFLP
sdo descritos em [Anjos et al. 2005], [Amaral 2009], [Anjos e Yen 2009], [Hungerlander e Rendl
2013] e [Amaral e Letchford 2013].

Diversas abordagens heuristicas foram propostas para o SRFLP, tais como, heuristica
gulosa [Kumar et al. 1995]; simulated annealing [Heragu e Alfa 1992], [De Alvarenga et al. 2000];
enhanced local search [Amaral 2008b]; tabu search [De Alvarenga et al. 2000], [Samarghandi e
Eshghi 2010], [Kothari e Ghosh 2013]; algoritmos genéticos [Ozcelik 2011], [Datta et al. 2011],
[Kothari e Ghosh 2014a]; Scatter search [Kumar et al. 2008], [Kothari e Ghosh, 2014b]; colénia
de formigas [Solimanpur et. al. 2005]; particle swarm [Samarghandi et al. 2010] e GRASP [Cravo
e Amaral 2015].

Mais recentemente, [Palubeckis 2015] introduziu técnicas de buscas locais rapidas, as
quais permitiram-lhe aplicar Variable Neighborhood Search (VNS) para instancias com até 300
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facilidades em tempo razoavel. [Guan e Lin 2016] apresentaram um algoritmo hibrido entre VNS
e colbnia de formigas onde, também, técnicas rapidas para explorar a vizinhanca nas buscas locais
sdo aplicadas. [Palubeckis 2016] prop6s um algoritmo multi-start simulated annealing. Os
melhores resultados até 0 momento séo reportados em [Palubeckis 2016].

O presente trabalho apresenta uma implementagdo de uma meta-heuristica GRASP com
uma etapa adicional de diversificacio bem conhecida na literatura sobre busca tabu. Tal
diversificacdo é baseada em uma memoria de freqiiéncia que favorece a incorporacéo de atributos
gue foram menos incorporados no passado.

O algoritmo GRASP desenvolvido neste estudo foi aplicado a instancias de grande porte
do SRFLP, com tamanhos de 110 a 1000 facilidades, e os resultados obtidos foram comparados 0s
melhores resultados da literatura.

O restante do trabalho sera dividido da seguinte forma: a se¢do 2 apresenta uma breve
revisdo sobre a meta-heuristica GRASP. Na secdo 3 € apresentada a implementagdo proposta, em
seguida, na secao 4, sdo expostos 0s testes computacionais e os resultados encontrados. Na secéo
5 estdo as conclusdes obtidas, seguidas das referéncias bibliograficas utilizadas.

2. Meta-heuristica GRASP

O GRASP, proposto por [Feo e Resende 1995], é um método iterativo constituido de
duas fases: a de construcdo e a de busca local. Na fase de construgcdo, uma solugdo é construida
elemento a elemento. Gera-se uma lista de candidatos (LC) contendo elementos de uma solucéo
do problema, ordenados de acordo com sua contribui¢do na fungédo objetivo (ou de acordo com
algum critério estabelecido). Os melhores elementos de LC formam uma lista, denominada lista de
candidatos restrita (LCR). A construgdo de uma solucgdo é probabilistica, pois a escolha de cada
elemento que sera retirado da LCR para ser adicionado a solucdo € feita aleatoriamente. A
heuristica também é adaptativa, pois, a cada iteracdo da fase de construcéo, sdo atualizadas as
contribuicdes dos elementos restantes na LC a fim de refletir as mudancas ocasionadas pela selecéo
do elemento adicionado a solucdo parcial na iteracdo anterior. Um pardmetro importante no
GRASP é o tamanho da lista LCR (LCR_tam) que determina o qudo guloso ou aleatério serd o
procedimento.

Provavelmente, uma solucdo gerada ao final da fase de construcédo, ndo sera localmente
6tima. Dai a importancia da segunda fase do GRASP, a busca local, que tenta melhorar a solucéo
constituida na fase de construgdo, explorando a sua vizinhanca.

Existem na literatura diversas aplicacdes praticas do método GRASP em problemas de
otimizacdo na industria. Dentre esses estdo inclusos problemas de roteirizardo, logica,
particionamento, localizacdo, teoria dos grafos, transporte, telecomunicacGes, projeto VLSI,
problema de rotulacédo cartografica de pontos [Cravo et al. 2008], projeto de rede de transmissao
[Faria et al. 2005]. Outras aplicacbes do GRASP podem ser vistas em [Resende e Ribeiro 2005].

3. Procedimento proposto para o SRFLP

O algoritmo GRASP proposto é uma extensdo daquele desenvolvido por [Cravo e Amaral
2015]. Em [Cravo e Amaral 2015], o célculo do ganho na funcéo objetivo dos movimentos nas
estruturas de vizinhancas exigia o calculo completo da funcéo objetivo. Em um trabalho recente,
[Guan e Lin 2016] apresentaram técnicas para o calculo do ganho, na funcdo objetivo, sem a
necessidade do célculo completo. Essas técnicas foram utilizadas no algoritmo GRASP aqui
proposto. Além disso, uma etapa de diversificacdo foi adicionada na tentativa de aumentar o espaco
de busca. A diversificacdo é baseada em uma memoria de freqiiéncia comumente utilizada na
literatura sobre tabu search: uma matriz F de tamanho nxn é mantida e atualizada, onde o elemento
F(i, p) da matriz contém a frequéncia com que a facilidade i ocupou a posicdo p nas solugdes
geradas até o momento. Dessa forma, atributos mais raros podem ser identificados e, portanto,
favorecidos.
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3.1. Fase Construtiva do GRASP

Foi utilizado o procedimento disponivel em [Cravo e Amaral 2015] para a geracao da
solucdo inicial para 0 GRASP. Uma lista LC com os possiveis pares de facilidades que poderdo
compor uma solucdo a partir da posicdo livre mais a esquerda p e da posi¢do livre mais a direta g
na solucdo parcial corrente.

Quando uma solucéo S esta vazia, o custo w;; do par de facilidades i e j, tal que i serd
colocada na posicdo livre p=1 e j sera colocada na posicao livre g=n, é calculado como:

I+l
i 14 Zlk , (A<i<j<n) 2
2 1<k <n;k=i,k#j

Assim, a LC é criada, ordenada pelo custo wi;. Os LCR_tam melhores elementos de LC
definem a LCR e entdo, um elemento da lista LCR é sorteado e adicionado a solucdo S vazia nas
posicdes p e g. A partir deste momento, como a solugdo ndo é mais vazia, 0S custos wijj serdao
recalculados, levando em consideracao os elementos ja pertencentes a solucéo S, pela equacéo:

. +1,
W =Ci| L+ I +§(d i +de C)
’[ 2 k;:i,l;,ﬁesJ G )
+‘§;wmcm+dmcm) Vi, jeS
keS"

S’ é o conjunto dos elementos a esquerda da proxima posicéo livre p na solugdo S; e S” o
conjunto dos elementos a direita da proxima posicéo livre g na solugéo S.

Na equacdo (3), para um par candidato (i, j), 1, j &S, serd escolhida a melhor
configuracéo, pois tem-se a possibilidade de colocar a facilidade i na posicéo p e a facilidade j na
posi¢do q ou i na posi¢do q e j na posicdo p. A Figura 2 ilustra a aplicagdo das expressdes (2) e (3)
para um problema com 6 facilidades. A figura 3 apresenta o pseudocddigo da etapa de construcao.

W, =C

posigdes 1 2 3 4356

8 waria

lista de capndidatus: A

(1.2) (1.3) (1.4) (1.5) (1.6) (2.3) (2.4) (25) (2.6) (3.4) (3.5) (3.6) (4.5) (4.6) (5.6)

a) solucio vazia e a lista de candidatos (parss)

Suponde que o par (2,3) foi escolhido para compor a solugio.
posigdes 1 2 34 356

S parcat (2] T T T T3]
Oz candidatoz com extremidades 2 ou 3 =fio removidos da lista de candidatoz. Aszszim_ temos:
lista de candidatos:  (1.4) (1.8) (1.6) (4.5) (4.6) (5.6)

b) zolugdo 5 parcial e lista de candidatos redefinida
Figura 2 — aplicagdo das expressdes (2)-(3) na geracédo de uma solucdo inicial [Cravo e Amaral 2015]

Procedimento ConstrugfoGulossllestoria

Dados: n, LCR Tam //Temenhc da liste de candidetcs restrits
Resultado: =5

01l: Rlocados = {“F", ...,"F"} // F- ndo alocado, V-alocado
02: 5 &« {} A/Liste ds facilidadss, ou ssja, 2 solu‘gé’o
03:p € 1, g% n /f posigdes livres

04: LC € CriarlC Imiciall();

05: Enguanto ( LT # {} | Faga

oe- par £ Sortear (LCR_tam, LC);

07: Sip) € par.i;

og- S(gl € par.j;

05: p € p+ 1l;

10: g€ qg- 1;

11: Llocados(par.i) € RAlocados(par.jl € ™V “;
1z: RemoverConflitos(par, LC);

13- AtualizarlistaCandidatos(S, LC);

14: OrdenarlListaCandidatos (I{);

15: Fim-Enguanto

1&: Se (n & impar) Entdo

17: S (n/2)+1l) & BuscaNiolklocado (Rlocados);
1a: Fim-5e

13: Retorne 5;
Z20: Fim-ConstrcioCGulosadleatoria

Figura 3 — pseudocédigo para a fase de construgdo do GRASP [Cravo e Amaral 2015]
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O procedimento construtivo mostrado na Figura 3 recebe n (quantidade de facilidades) e
LCR_tam (quantos elementos da LC fazem parte da LCR). Na linha 1, 2 e 3 séo inicializados: o
vetor “Alocados” que controla as facilidades ja alocadas na solugdo S colocando “F” (Falso) para
todas as facilidades, a solugéo S como vazia e as posigdes livres p e g, sendo p a posi¢do mais
esquerda e g a posicdo mais a direita na solucdo S. Na linha 4, a LC € criada conforme a expressao

(2).

O lago Enquanto, definido nas linhas de 5 até 15, executa até que ndo se tenha mais
candidatos na LC. Na linha 6, o candidato para compor a solucéo € sorteado e, sdo adicionadas em
S as facilidades nas posicdes livres (linha 7 e 8); incrementa-se a posicao livre p e decrementa-se a
posicao livre g (linhas 9 e 10) e marcam-se como alocadas as facilidades i e j do par selecionado,
na linha 11. Na linha 12, removem-se os pares que tém extremidade conflitante; na linha 13,
atualizam-se os custos dos candidatos remanescentes na LC e na linha 14 ordena-se a LC
novamente pelos custos (atualizados conforme a expressao 3).

O bloco da linha 16 verifica se a instancia possui uma quantidade impar de facilidades,
pois, se possuir, a solucdo devera ser acertada, buscando a facilidade ainda ndo alocada para colocé-
la na posicao central da permutacéo S.

O procedimento ConstrugdoGulosaAleatoria é um algoritmo guloso, aleatério e a
propriedade adaptativa reside no fato de que a cada par de facilidades adicionado a solucéo S, os
elementos conflitantes sdo removidos e os custos dos elementos restantes sdo atualizados, sendo
recalculados levando-se em consideracdo a solugdo parcial S que estd sendo construida. Ao final
dessa etapa uma solugdo viavel inicial S é devolvida (linha 19).

Como a construcdo da permutacédo S é feita de forma gulosa e aleatdria é provavel que a
solucéo néo seja localmente 6tima. A fim de melhorar a solugdo inicial encontrada nessa primeira
fase, uma busca local é aplicada.

3.2. Fase de busca local do GRASP

Na implementagdo presente, a segunda fase do GRASP aplica ndo uma, mas cinco
estratégias de busca local, baseadas nas estruturas de vizinhancas 20PT, insercao e swap. Essas
estruturas sdo bastante usadas na literatura para 0 SRFLP [Ozcelik 2011], [Kothari e Ghosh 2013],
[Palubeckis 2015]. A Figura 4 ilustra 0 movimento 20PT.

A4 A4
posiciies 1 2 3 4 5

facilidades ---ﬂ-ﬂ

posigdes 1 2 3 4 5

facilidades ---n-n
Figura 4 — Movimento 20PT [Cravo e Amaral 2015]

A Figura 4 mostra um exemplo do movimento 20PT. A facilidade que estava na posicao
2 (facilidade 2) foi trocada com a facilidade que estava na posicao 5 (facilidade 5). Trés estruturas
de vizinhanca 20PT sdo utilizadas: 2_opt_par_aleatorio, 2_opt_par_sequencial e swap. A
estrutura 2_opt_par_aleatorio verifica todos os pares de posicoes, sorteando as posicdes (p, q) de
uma lista com os possiveis pares de posicdes. A estrutura 2_opt_par_sequencial explora
sequencialmente os pares de posi¢des, ou seja, todos os pares de posi¢des (p, @) comp =1, .., n
g=i,..,Nn;p=q;sdo explorados. A estrutura de vizinhanga swap aplica o movimento 20PT para
pares de posic¢Oes consecutivas sendop =1, ..,n-1eq=p+ 1eemseguidap=n,...2eq=p-
1. S&o aplicados somente os movimentos que melhoram a funcdo objetivo.

A facilidade da posigdo 3 selecionada Nova posigdo para insercio =5
. .4 L 4
posigoes 123456 posigoes 123456
facilidades EE facilidades EE
(&) solucdo nicial (b) solug 3o vizinhacom afaciidade 3

inserida na nova posicio
Figura 5 — movimento das estruturas de vizinhanca por insercdo [Cravo e Amaral 2015]
A Figura 5 mostra um exemplo do movimento de insercdo. A facilidade que estava na
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posicao 3 da solugéo foi selecionada e inserida na posicéo 5. Para isso, as facilidades das posi¢des
4 e 5 foram deslocadas para que a facilidade selecionada fosse inserida na posicdo 5. Duas
estruturas de vizinhanga por insercdo sdo utilizadas: insercdo_par_aleatorio e
insercdo_par_sequencial. A estrutura insercdo_par_aleatorio, sorteia de uma lista com os
possiveis pares de posicdes, 0 par de posicdes (p, g), enquanto que a insercéo_par_sequencial é
feita sequencialmente percorrendo todas as posicdes p=1,..., n da solucdo, tentando inserir a
facilidade da posi¢éo p nas posi¢cbes g =1,..., n com g # p. S&o aplicados somente 0s movimentos
gue melhoram a funcéo objetivo.

Casa uma das cinco estruturas exploram todas as possibilidades antes de retornar se a
solugdo corrente melhorou ou néo.

Os movimentos 20PT, insercdo e swap das estruturas de vizinhancga, utilizam para a
avaliacdo da funcdo objetivo, as técnicas apresentadas no trabalho de [Guan e Lin 2016]. Os autores
apresentam técnicas para o calculo do ganho na funcéo objetivo ocorrido pela troca de posicoes
entre duas facilidades (ou a inser¢do de uma facilidade em uma nova posi¢do) sem que seja
necessaria uma reavaliagdo completa da solucdo, ocasionando assim um ganho no tempo
computacional para a exploragdo da vizinhanga. A Figura 6 mostra o pseudocodigo da busca local.

Procedimento Buscalocal

Dadeos: 5

Besunltado: 5

01: Faca

02: melhorou € 2 opt par aleatorio(5)

03: melhorou € melhorou + inserqﬁo_par_a;eatorio[S]
04: melhorou € melhorou + 3wap(S)

05: melhorou € melhorou + 2 _opt_sequencial (5)

06: melhorow € melhorou + insercdo par sequencial (5)
07: Engunante (melhorou > 0) B B

08: Retorne 5
0%: Fim-BuscalLocal

Figura 6 — pseudocddigo da fase de busca local do GRASP

Na figura 6, a busca local aplica sistematicamente as cinco estruturas de vizinhanga a
solugdo corrente S, recebida como entrada. O lago das linhas 1 & 7 € repetido enquanto houver
melhora na solugdo corrente S. As estruturas de vizinhangas sdo aplicadas na seguinte ordem:
2_opt_par_aleatorio (linha 2), insercdo_par_aleatorio (linha 3), swap (linha 4)
2_opt_par_sequencial (linha 5) e inser¢do_par_sequencial (linha 6). Ao final do lago 1-7 a solucéo
S modificada pela busca local é devolvida (linha 8).

3.3. Fase de diversificagdo

A fase de diversificacdo baseia-se na matriz F de frequéncia e na definicéo da contribuicdo
de cada facilidade para o valor objetivo corrente.

3.3.1. Matriz de frequéncia

A matriz F de frequéncia contém n x n elementos inteiros, sendo n o ndmero de
facilidades. Cada linha da matriz F representa uma facilidade e cada coluna da matriz representa
uma posicdo na solucdo. O valor do elemento (i, p) da matriz fornece o nimero de vezes que em
que uma facilidade i foi colocada na posicdo p em iteracBGes anteriores. Assim, a matriz de
frequéncia representa uma memoria de longo prazo, que servira para realizar diversificacdo. A
matriz F de frequéncia é atualizada a partir da solucdo S fornecida pela Busca Local em cada
iteracdo do algoritmo GRASP. A cada atualizacéo, o elemento (facilidade, posi¢do) da matriz de
frequéncia F é incrementado de uma unidade.

3.3.2. Contribuicéo da facilidade para o valor objetivo corrente

2166



Na solucgdo corrente, cada posi¢do p € ocupada por uma facilidade que contribui com um
dado montante m, para o valor objetivo corrente.

O montante m,, em um primeiro momento, é obtido quando do célculo do valor objetivo
para a nova solugéo S gerada na fase construtiva do GRASP e pode ser expresso, para cada posicao
p da solucdo como:

M= 2 0d,n) @

j=Lj=p
onde 7, é a facilidade da posi¢ao k na solucéo S. Com a aplicacéo da busca local, os valores de m,

serdo atualizados & medida que ocorrem melhorias no custo da solucédo corrente.

Para a atualizagdo dos pesos m, & cada troca que resulte em ganho no valor objetivo
corrente, utilizaram-se dois procedimento para a atualizacdo dos pesos m,. No movimento 20PT
ou swap, envolvendo as facilidades das posicGes p e g, resultando em um ganho wyq no valor
objetivo, atualizam-se os valores de m, e mg com o valor médio (qu /n) do ganho. J& no

movimento de Insercéo, que realiza a insercéo da facilidade p na posicéo g, se for obtido um ganho
Wpq NO valor objetivo, os valores de m com k=p,..., q serdo atualizados também com o valor médio
(qu / n) do ganho. Portanto, sendo as atualizagfes feitas dessa maneira, apenas facilidades

diretamente envolvidas nos movimentos terdo os pesos atualizados.
3.3.3. Diversificacéo

A diversificacdo é feita tomando-se k facilidades e alterando-se suas posi¢6es na solucéo.
Vimos que se uma facilidade ocupa a posicao p na solucdo corrente, entdo essa facilidade contribui
um montante m, para o valor objetivo corrente. Entéo, identifica-se um conjunto K, contendo as k
facilidades com as menores contribuicOes para o valor objetivo corrente e toma-se, aleatoriamente,
uma facilidade i do conjunto K, até que K esteja vazio.
Para cada facilidade i € K, tem-se da linha i da matriz F, a frequéncia com que a facilidade
i ocupou cada posicdo de 1 a n no passado. Forma-se, entdo uma lista contendo as posi¢des
ordenadas por frequéncia, sendo as posi¢des mais raramente ocupadas pela facilidade i primeiro.
Um pardmetro LCR_diver é utilizado para limitar o tamanho da lista de posi¢des destino, de forma
semelhante & que é feita na fase construtiva do GRASP. Sorteia-se a hova posic¢ao para a facilidade
i dentre as primeiras LCR_diver posi¢des candidatas.

3.4. O procedimento GRASP proposto

A figura 7 apresenta o pseudocddigo para o algoritmo GRASP proposto. O algoritmo
recebe como entrada o tamanho da instancia n, o valor de LCR_tam, que define o tamanho da LCR
da fase construtiva do GRASP; o valor Iter_nova, que € o nimero de iteragdes sem melhora na
melhor solucdo encontrada S* e define quando deve-se gerar uma nova solu¢cdo do GRASP; o
parametro k que define quantos elementos serdo realocados na etapa de diversificacdo; e
LCR_diver, que limita o tamanho da lista das posic¢des destino no procedimento de diversificacéo.
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Procedimento GREASPE

Dades: n, LCER tam, Iter nova, k, LCR diver
Resultado: 5% - -

01: £* <Inf

02: Iter € 0

03: iterUltimaMelhora € 0

04: 5 € ConstrugdoGulosalleatoria(n, LCR_tam)

05: Enquanto (Critério de Parada Mo Satisfeito)

0&: Se ((Iter - iterUltimaMelhora) > Iter_nova)

07: S € ConstrugdoGulosakleatoria(n, LCR tam)
0a: Sendo Se (Iter > 0) -
09: AplicagdoDiversificacgdo(F, 5, k, LCR diver)
10: Fim-Se B

11: S5 € BuscaLocal (5)

12: AtualizarFrequencias (5, F)

13: Se (£(5) < £*)

14: £* € £(5)

15: S* £ 5§

1a: iterUltimaMelhora € Iter

17: Fim-Se

18: Iter €Iter + 1

15: Fim-Enguanto

20: Retorne 5=
21: Fim-GRASP
Figura 7 — Pseudocodigo do algoritmo GRASP proposto

Nas linhas 1 a 4 sdo inicializadas as varidveis locais, incluindo a primeira solugdo inicial
(linha 4). No lago das linhas 5 & 19 é definido o processo iterativo do GRASP, que é repetido até
que um critério de parada seja satisfeito. Nas linhas 6 a 10, o algoritmo verifica se 0 nimero de
iteracdes sem melhora na funcdo objetivo foi atingido (Iter_nova). Caso tenha sido atingido o
nimero maximo de iteragcdes sem melhora, o algoritmo constréi uma nova solucédo S (linha 7). Caso
contrério, para iter > 0, é aplicada uma diversificagdo na solugéo S corrente (linha 9).

Na linha 11, aplica-se uma busca local na solugdo S (se¢do 3.2). Na linha 12, é feita a
atualizacdo da matriz F de frequéncias utilizando como informacéo a solugdo corrente S. A matriz
de frequéncias é utilizada na fase de diversificacdo do algoritmo (linha 9).

Na linha 13, verifica-se se a nova solucéo é melhor que a melhor solucéo visitada até o
momento. Caso afirmativo, a solucdo global e a variavel iterUltimaMelhora s&o atualizadas.

Ou seja, sempre que 0 nimero de iteragdes sem melhora de S* é atingido, o algoritmo
passa a construir uma solucéo inicial S (linha 7) e aplicar a busca local na solugdo S (linha 11).
Quando uma melhora em S* é atingida (linha 13), a variavel iterUltimaMelhora ¢ atualizada (linha
19), e o algoritmo aplica o procedimento de diversificacdo na solucéo S (linha 9) em vez de gerar
uma nova solucéo pela fase construtiva.

4. Experimentos Computacionais

Nos experimentos, foi utilizado um computador desktop com processador Intel i7-7700k
com 16GB de memoria. O algoritmo GRASP proposto para 0 SRFLP foi implementado na
linguagem de programacao C e foi usado o compilador Microsoft Visual Studio Community 2017.
Para a validacao do algoritmo, foram executados testes com trés instancias de [Amaral e Letchford
2011], todas com tamanho com n=110; 20 instancias de [Palubeckis 2015], uma para cada n=110,
120, ..., 300; e 30 instancias de [Palubeckis 2016], uma para cada n=310, 320, ..., 500, 550, 600,
..., 1000.

O GRASP tem um importante parametro que é o tamanho da lista de candidatos restrita
(LCR_Tam, na Figura 7). Para a calibracao desse parametro foram utilizadas as trés instancias com
n=110 de [Amaral e Letchford 2011]. Nos testes iniciais 0 GRASP apresentou um comportamento
mais robusto para o parametro LCR_tam = (10%)-n, obtendo a melhor solugdo conhecida para as
instncias com um tempo de 100s, conforme mostrado na Tabela 1. Outros pardmetros sdo
necessarios para a fase de diversificacdo, o pardmetro Iter_nova, k e LCR_diver que sdo a
quantidade de iteracGes sem melhora, a quantidade de facilidades que sera realocada e o tamanho
da lista de candidatos para as novas posi¢0es, respectivamente, na fase de diversificagdo. Nos testes
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realizados foram utilizados os valores de Iter_nova=10, k= (10%):n e valor de LCR_diver=
(10%)-n. O algoritmo GRASP foi executado 10 (dez) vezes para cada instancia.

Como critério de parada foi utilizado um tempo limite de execucdo, em segundos. Para
as instancias de [Amaral e Letchford 2011] o tempo limite de execucdo foi de 100s. Para as
instancias de [Palubeckis 2015] o tempo limite de execucdo foi de 600s. Acima desse valor 0s
resultados pareciam ndo apresentar melhoras. Para as instancias de [Palubeckis 2016] os tempos
limites foram: 1200s para n={310,...400}, 1800s para n={410, ..., 500} e 3600s para n>510.

A Tabela 1 apresenta a seguinte estrutura: A coluna “Instancia” mostra 0 nome da
instancia, a coluna “n” o tamanho da instancia, seguida da coluna “Palubeckis (2016)” que contém
os melhores valores de solugdo conhecidos na literatura. A coluna “GRASPwmelnor ro” € a melhor
solucdo do GRASP e “GRASPwadia Fo”¢ a média das solugdes em dez execugdes do GRASP. A
coluna “DP” mostra o desvio padrdo. A coluna “Iter” apresenta o total médio de iteracdes
realizadas, seguido do tempo médio. A coluna “Erro (%) mostra o erro percentual entre a melhor
solucdo do GRASP em relagdo a melhor solugdo conhecida na literatura.

Tabela 1 — Solugdes para as instancias n=110 [Amaral e Letchford 2011]

Instincia n  Palubeckis (2016) GRASP,,;..r0 GRASP, .m0 DP Iter Tempo(s) Erro (%)
SRFLP-110-1 110 144296664,50 144296664,50 144296912.2 35525 592 100 000000
SRFLP-110-2 110 86050037.00 86050037.00 86050037 0,00 609 100 0.00000
SRFLP-1103 110 2234743.50 2234743.50 22347517 1334 396 100 0,00000

Para as instancias de [Amaral e Letchford 2011], o GRASP encontrou a melhor solucéo
conhecida para todas as instancias. A robustez do algoritmo pode ser notada pela coluna “DP” onde
os valores sdo relativamente baixos em relagdo aos valores médios da funcéo objetivo.

A Tabela 2 mostra os resultados para o conjunto de instancias com n={110, 120, ..., 300}
de [Palubeckis 2015].

Tabela 2 — SolucBes para as instancias com 110 <n < 300 [Palubeckis 2015]

Instincia n Palubeckis (2016) GRASP,.,. r0 GRASPy . .rn DP Iter Tempo(s) Erro (%)
plic 110 4435868.0 4435868.0 4435868.0 0 1459 600  0,00000
pl20 120 62827210 6282721.0 62827210 0 1180 600  0,00000
pl30 130 7880929.5 7880929.5 7880860,3 76 732 600  0,00000
pl40 140 3257162.0 3257162.0 32571656 8 an2 601  0,00000
pls0 130 10624389.5 10624388.5 106247751 604 425 601  0,00000
pléo 160 14873277.0 148732770 14873398.1 37 376 602  0,00000
pl70 170 16630187.0 16630187.0 1663040644 310 272 601  0,00000
pl80 180 18746031.5 18746048.5 18746532,8 619 237 602 000009
pls0 190 24453272.0 244532720 244547435 %06 172 604  0,00000
p200 200 27482049.5 27482653.5 274905767 8729 88 602  0,00001
p2l0 210 29512000,5 29512000,5 28520077.1 6833 109 602  0,00000
p220 220 373518303 373526255 373583318 409% 58 604  0,00207
p230 230 467448860 46744886.0 46747968.5 4693 735 605  0,00000
p240 240 467177810 46718092.0 467265083 8669 69 603  0,00067
p250 230 543262935 34528980,5 S45345459,7 10521 36 611 000493
p260 260 63300360.5 63301683.5 633130482 11345 50 605 000209
p270 270 689604385 682604445 68977137.9 31631 41 607 0,00001
p280 280 738458210 738458340 73888284.8 31585 37 619  0,00002
p2%0 290 86255267.5 86255267.5 862911551 28075 30 611  0,00000
p300 300 35937735.0 95937738.0 P5995144.9 39368 23 610 000003

Observando a coluna do erro percentual, coluna “Erro (%)”, nota-se que a melhor solugéo

encontrada pelo GRASP apresenta um erro relativo baixo em relacdo a melhor solucéo da literatura.
Por exemplo, o erro maximo observado de 4,93x10° (para a instancia p250) é muito baixo. A
coluna “DP” mostra valores relativamente baixos em relagdo aos valores médios da fungao
objetivo.
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A Tabela 3 mostra os resultados encontrados para as instancias de [Palubeckis 2016].
Para essas instancias, 0 GRASP atingiu valores muito préximos das melhores soluces conhecidas,
conforme pode ser visto na coluna “Erro (%)”. Ainda é possivel notar que para instancias com
n>=550 o0 tempo maximo de execucdo é ultrapassado, pois o tempo de cada iteracdo é alto fazendo

com que o algoritmo termine com um tempo final alto.

Tabela 3 — solucdes para as instincias n>310 [Palubeckis 2016]

Instincia n Palubeckis (2016) GRASPy,puro GRASP.u.ro DP Tter Tempo(s) Erro (%)
p3l0 310 1057549550 1057554840 105763610,0 90387 80 1206 0.00050
p320 320 119522881.5 119522956.5 119563%02,7 222547 71 1208 0.00006
p330 330 1248918235 1248919755 1249421422 397352 63 1206  0.00012
p340 340 1297967775 129796980.5 1298183420 197818 56 1211 0.00016
p350 350 1495943880 149595270.0 1496309613 376730 47 1213 0.00059
p360 360 141122187.0 141146462.0 1411728592 287129 42 1217 001720
p370 370 1746631595 1747124745 1747531353 370808 39 1225 002823
p380 380 189452403,5 189492458.5 1895730189 457949 35 1216  0.02114
p390 350 2086883557.0 208705208.0 2087743015 757052 31 1221 0,00798
p400 400 213768810.5 2137948115 2139070262 789491 28 1226 001216
p410 410 243494269.0 243505155.0 2436202200 582521 37 1835  0.00447
p420 420 270756527.5 270815329.5 2709048348 457652 34 1828 0.02172
p430 430 286334521.5 286346604.5 2804411872 7119820 31 1826  0.00422
p440 440 301067264.5 301104660,5 3011913706 554919 28 1840 0,01242
p450 450 3244884850 3245488150 324650899.1 103460,5 25 1836  0.01859
p460 460 314884659.0 3149709420 3151187114 684818 22 1851  0.,02740
p470 470 379529990.0 3795969220 3797893817 1280993 21 1833 0.01764
p480 480 3668210750 3668443660 3670393085 852135 1% 1852 0.00635
p490 490 413901954.5 414010930.5 4141157171 1391080 18 1867  0.02633
p500 500 465570835.5 465664365.5 4658342310 1155508 17 1871 0.02009
p350 550 587090450.5 587423710,5 5875098418 784091 20 3712 0,05676
p600 600 801567664.5 801910873.5 8020960271 1355874 13 3771 0,04282
p630 650 9275128340 527933783.0 5281895258 178166.1 9 3811 0,04538
p700 700 1158462340,0 1159262622,0 11596105933 1644408 6 4026 0,06908
p750 750 14384088605 14394371115 14399172199 2974294 4 3942 0,0714%
p800 800 1861593351.0 1862882958.0 18636243527 6359085 2 4404 006927
p8s0 850 2126675923.0 21285929030 21293554458 4486422 2 4869  0.09014
po00 800 26001243050 2602604317.0 26031902546 5787158 1 5240 0,09538
po30 950 29931535925 2995739830,5 29969063568 7056156 1 6150 008641
pl000 1000 3426647267.0 34308522540 34315960817 4745508 1 7068 012271

5. Conclusbes

O algoritmo aqui proposto é uma extensdo de [Cravo e Amaral 2015] com (i) adicdo de
uma etapa de diversificacdo ao algoritmo para aumentar o espaco de busca; (ii) avaliacdo de
movimentos sem a necessidade de calculo completo da funcédo objetivo, o que possibilitou uma

melhora nos tempos computacionais.

O algoritmo GRASP, executado com tempo limitado, para varias instancias com 110 <n
< 1000, atingiu os melhores valores conhecidos na literatura ou valores muito proximos dos
melhores conhecidos. Consideradas 10 execugdes do algoritmo, este obteve solugdes robustas com
baixo desvio padrdo. Na literatura, hd somente dois trabalhos que tratam instancias com n> 110 :
[Palubeckis 2015] que trata problemas com 110 < n <300 e [Palubeckis 2016] com 110 <n <1000.

Portanto, o algoritmo GRASP aqui proposto pode ser uma boa alternativa.
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