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RESUMO
Este trabalho propde um algoritmo baseado na meta-heuristica Iterated Local

Search (ILS) para a solugdo do problema de p-medianas capacitado. A construgao da
solucao inicial é baseada na fase construtiva da meta-heuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP). Foram realizados experimentos computacionais utilizando 35
instancias da literatura. Os resultados, obtidos em 30 execugbes da heuristica, mostram
gaps médios inferiores a 0,60% para os melhores valores da func¢ao objetivo, em todas as
instancias, comparados com os valores obtidos pelo solver CPLEX e por Stefanello et al.
[2015], e valores médios para a funcdo objetivo com gap médio inferior a 2,00%. Além
disso, em comparagao aos resultados de Vasconcelos [2023], obteve-se gap médio negativo
para os melhores valores de fungdo objetivo e tempos médios de execucdo menores em
aproximadamente 50% das instancias.

PALAVRAS CHAVE. Problema de p-medianas capacitado, Localizagao de Fa-
cilidades, Metahuristica ILS.

Tépicos: MH — Meta-heuristicas, OC — Otimizacao Combinatéria.

ABSTRACT
This work proposes an algorithm based on the [terated Local Search (ILS) me-

taheuristic to solve the capacitated p-median problem. The construction of the initial
solution is based on the constructive phase of the Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) metaheuristic. Computational experiments were carried out using 35
instances from the literature. The results, obtained in 30 executions of the heuristic, show
average gaps lower than 0.60% for the best values of the objective function, in all instances,
compared with the values obtained by the solver CPLEX and by Stefanello et al. [2015], and
average values for the objective function with an average gap lower than 2.00%. Further-
more, compared to the results of Vasconcelos [2023], a negative average gap was obtained
for the best objective function values, and lower average execution times in approximately
50% of the instances.

KEYWORDS. Capacitated p-median problem. Facility location. ILS metaheu-
ristic.
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1. Introducao
A demanda por solu¢bes de problemas de otimizagdo tem crescido consideravel-

mente. Com isso, surge a necessidade de se aplicar métodos para ajudar na tomada de
decisoes, dentre eles estao o modelamento matematico computacional para analisar e solu-
cionar situagbes mais complexas.

Uma classe de problema de otimizacdo muito importante é a classe de Problemas
de Localizagdo. Segundo Drezner [1996], dentro da classe de Problemas de Localizagédo, é
de grande interesse as decisdes sobre a melhor configuracdo para instalacdo de facilidades
destinadas ao atendimento da demanda de uma populagdo. Problemas de localizacao de
facilidades ocorrem em diferentes contextos e possuem grande importancia econdémica para o
planejamento estratégico, tanto de setores privados quanto publicos, visto que a otimizacao
destes modelos pode trazer grandes economias.

Problemas de localizacao de facilidades consistem em selecionar um conjunto de
instalagoes, dentre um conjunto de candidatas, de forma a otimizar um ou mais objetivo(s)
que atendam a um conjunto de restricdes. Dentre os problemas de localizacdo, os problemas
de p-medianas (PPM), descrito pela primeira vez por Hakimi [1964], sdo muito significa-
tivos. Nestes problemas, dado um conjunto com n instalagées candidatas, que podem se
referir a pontos de demanda, o objetivo é localizar um subconjunto com p elementos (medi-
anas) e alocar as mesmas as demais instalagoes (clientes), de forma a minimizar a soma das
distancias de cada instalac@o até a mediana mais préxima ([Avella et al., 2007]). Mesmo que
a localizacdo das medianas sejam conhecidas, o problema associado a alocacao de clientes
as medianas corresponde ao problema generalizado de atribuicao (Generalized Assignment
Problem - GAP), que é um problema NP-dificil ([Fisher et al., 1986]). H4 duas versoes basi-
cas para problemas de localizagdo de p-medianas: (i) ndo-capacitado (PPMnC), quando
as instalagoes nao possuem limite de capacidade, ou (ii) capacitado (PPMC), quando as
instalagoes possuem limite de capacidade.

De modo que se entenda melhor a representagdo de um problema de p-medianas,
a Figura 1 mostra um exemplo de solucdo em uma rede com 10 instalacées e 3 medianas.

Figura 1: Exemplo de um problema de p-medianas

Viarias estratégias ja foram aplicadas na resolu¢ao do PPM, por exemplo, a relaxa-
¢ao Lagrangeana em Avella et al. [2012]; a geragao de colunas em Lorena e Senne [2004]; o
método branch-and-price em Ceselli e Righini [2005], o0 método branch-and-cut em Bektas
et al. [2019], método heuristico em Herda [2015]. Vasconcelos [2023] apresenta quatro vari-
antes da meta-heuristica General Variable Neighborhood Search - (GVNS), que se diferem
na forma de construcdo da solugdo inicial e no método de busca local. Stefanello et al.
[2015] apresentam uma abordagem matheuristica que hibridiza meta-heuristicas baseadas
em busca local e técnicas de programacao matematica para resolver o problema p-mediana
capacitado. Segundo Vasconcelos [2023], muitas dessas estratégias sdo baseadas em méto-
dos exatos, mas, devido ao custo computacional elevado, o uso de algoritmos baseados em
heuristicas e meta-heuristicas tém sido propostos.

Este artigo propoe um algoritmo baseado na meta-heuristica Iterated Local Search
- (ILS) ([Lourenco et al., 2002]) para a solugdo do PPMC e esta organizado da seguinte
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forma: a Secdo 2 apresenta a descricdo do PPMC e as formulagbes matematicas utilizadas
no presente trabalho. A Secdo 3 descreve o algoritmo proposto. Os experimentos computa-
cionais sdo apresentados na Secao 4. A Secado b apresenta as consideracoes finais e propostas
de trabalhos futuros.

2. Descricao do Problema e Formulagoes Matematicas

Em [Yaghini et al., 2013], o PPMC ¢ definido a partir de um grafo G = (V, A)
nao direcionado, em que V é o conjunto dos nds e A é o conjunto das arestas. Seja N o
conjunto de instalagoes e M o conjunto de clientes, com N CV e M C V, sendo n =|N|
o nimero de instalagoes candidatas e m =|M| o nimero de clientes a serem atendidos. A
cada cliente j € M estd associada uma demanda ¢; e a cada instalacao ¢ € N estd associada
uma capacidade de atendimento ;. O custo unitario do transporte entre uma instalacao
i € N e um cliente j € M é proporcional & distancia entre as mesmas (d;;), sendo d;; > 0
e d;j = 0. O valor p < n define o nimero de medianas.

O PPMC consiste em determinar um conjunto de medianas N, C N, alocar as
mesmas as instalacoes clientes, de modo a minimizar a soma das distancias entre os clientes
e as medianas & qual estdo alocados, sem infringir o limite de capacidade da instalacao
(Qi). Seja y; a varidvel de decisdo bindria que representa a escolha da instala¢do ¢ como
mediana, sendo y; = 1 quando ¢ for definida como mediana; e y; = 0, caso contrario. Seja
x;j a variavel de decisao bindria que assume valor x;; = 1 se o cliente j ¢ atendido pela
instalacao ¢; e o valor x;; = 0, caso contrério.

Para o problema das p-medianas capacitado, descrito neste trabalho, foram estu-
dadas duas formula¢bes matemaéticas, que se diferem devido a inclusdo das restri¢cbes de
acoplamento desagregadas na Formulagao 2. As duas formulagoes séo:

(Formulagdo 1) min Z = Z Z dijij (1)
ieN jeM
suj. a.:injzl,VjEM (2)
1EN
Syi=p (3)
€N
> gz < Quyi, VieN (4)
jeEM
zij €{0,1}, v €{0,1} Vie N,j e M (5)
(Formulagdo 2) min Z = Z Z dijTij (6)
iEN jeM
suj. a.: (2), (3), (4), (5)
.%‘ijfyj VieN, jeM (7)

Nas duas formulagoes, as fungdes objetivo (1) e (6), a serem minimizadas, repre-
sentam as somas dos custos (distdncias) entre os clientes e suas medianas. As restrigoes (2)
garantem que cada cliente é atendido por apenas uma instalagdo. As restrigoes (3) garantem
que serao escolhidas exatamente p instalagdes como medianas. As restrigoes (4) impoem
respeito ao limite de capacidade das instalacgoes. As restrigdes (5) definem o dominio das
variaveis de decisdo. As desigualdades (7), na Formulagdo 2, mostram que as restrigoes de
acoplamento estao desagregadas, ou seja, um cliente s6 sera alocado a uma instalacdo se
ela for mediana.
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3. Descricao do Algoritmo Proposto

Esta secdo descreve o algoritmo proposto para solucionar o PPMC. A Subsegéo 3.1
mostra como é feita a representacio e a avaliacdo de uma solucao para o PPMC. A Subse-
¢do 3.2 detalha o procedimento construtivo da solugdo inicial. A Subsecdo 3.3 descreve a
estrutura de vizinhanca e o método de busca local utilizado. Na Subsecdo 3.4 é descrito o
processo de perturbagao. O algoritmo ILS aplicado ao PPMC é mostrado na Subsecdo 3.5.
3.1. Representagao e Fungao de Avaliagcao da Solucao

Uma solucao para o PPMC é representada por dois vetores de inteiros. O primeiro
vetor (vp,) tem dimensao p (nimero de medianas) e mostra quais os indices das instalagoes
escolhidas como medianas. Os elementos desse vetor compoem o conjunto das p-medianas
(Np). O segundo vetor (v,) tem dimensao n (ntmero de instalagdes) e mostra o indice da
mediana em que cada instalacio estd alocada. Assim, por exemplo, para n = 10 instalagoes
e p = 3 medianas, os vetores v, = [1,7,8] e v, = [1,1,7,8,7,8,7,8,1,8] mostram que as
instalagoes 1, 7 e 8 sdo medianas e que os clientes 1, 2 e 9 estdo alocados & mediana j = 1;
os clientes 3, 5 e 7 estdo alocados & mediana j = 7 e os clientes 4, 6, 8 e 10 estao alocados
a mediana j = 8.

Definidas as medianas, as alocagoes das instalacoes podem ser feitas aleatoria-
mente, formando clusters, respeitando a capacidade de atendimento de cada instalagao.
As alocagbes obedecem ao Generalized Assignment Problem (GAP). O GAP consiste em
encontrar o menor custo para a atribuicao de n tarefas a p agentes, sendo que cada tarefa
deve ser atribuida a apenas um agente, sujeito a capacidade dos mesmos.

A avaliacdo da solucdo é feita utilizando as expressoes:

fo = Y dij, VjEN (8)
ieM

Qi = Y aij Vi€eN (9)
eM

A Expressao (8) calcula a soma das distdncias entre cada cliente (elementos do vetor vg)
e a mediana na qual estd alocado. Esta expressido é usada para avaliar o valor de funcéo
objetivo. A Expressao (9) retorna o somatoério das demandas associadas a cada cluster.
Esta expressao é usada para avaliar a viabilidade de uma solugao.
3.2. Construcao da Solucao Inicial

Esta secéo apresenta o procedimento de construcdo da solugao inicial por meio do
procedimento construtivo da meta-heuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP) [Feo e Resende, 1995], cujos passos estao descritos a seguir.

Dado um conjunto N de instalagoes candidatas e um conjunto M de clientes, cada
elemento candidato ¢ € N serd avaliado por meio da soma acumulada das distancias que o
separa de todos os clientes j € M, usando a funcao:

gi) =Y di (10)

JEM

Apoés a avaliac@o, insere-se os candidatos em uma lista ordenada (LC) de forma crescente.
Em seguida, constréi-se uma lista restrita de candidatos (LRC), usando a expressao:

LRC = {Z €N ‘ g(l) S Jmin + a X (gmax - gmin)} (11)

em que gmin € gmax S840, respectivamente, o menor e o maior valor da lista ordenada LC; o
pardmetro « € [0,1] (cujo valor deve ser definido por meio de software para calibragdo de
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parametros) mensura a forma de escolha do candidato a entrar na lista (mais aleatéria ou
mais gulosa). Entdo, a partir da lista restrita de candidatos LRC, escolhe-se aleatoriamente
as p instalagdes que serdo medianas. Finalmente, aloca-se as instalagoes clientes as medi-
anas, respeitando a capacidade de atendimento das mesmas. Caso o ntimero de tentativas
de construgao da solugdo (N Mazx) seja atingido, é retornada uma solucdo vazia.

O Algoritmo 1 mostra o pseudocdédigo do procedimento GRASP utilizado para a
construcao da solucao inicial.

Algoritmo 1 Algoritmo GRASP para construgdo da solugéo inicial

Entrada: M, N, m, n, p, NMaz, a, g(.)
Saida: s° = (v, v,) > Vetor de medianas e vetor de alocacoes

1: parai <+ 1 até n faga
2: Calcula as somas ordenadas das distancias acumuladas usando expressao 10
3: Constréi a LRC por meio da expressao 11
4: fim para
5: 80« () > Solucdo inicial vazia
6: NMax < 0 > Iniciando a contagem das tentativas
T2 Uy < 0 > Iniciando o vetor de medianas
8 k<« 0 > Iniciando a contagem das medianas
9: enquanto k < p faga
10: k+—k+1
11: Selecione aleatoriamente uma instalacao r € LRC para ser mediana
12: Adicione a mediana r na k-ésima posicao do vetor de medianas: v,,[k] <
13: fim enquanto

14: enquanto M # () faga

15: Selecione aleatoriamente um cliente j € M e atribua a mediana r mais préxima que tenha
capacidade de atendimento

16: M+ M\ {j} > Atualiza o vetor de clientes

17: se Tentativas < NMax entao

18: Retorna a linha 10

19: Tentativas + Tentativas +1

20: senao

21: Retorne s® = (), ou seja, ndo foi encontrada solucio vidvel

22: fim se
23: fim enquanto
Saida: Vetor de medianas (v,,) e vetor de alocacoes (vg)

3.3. Estrutura de Vizinhanca e Busca Local

Uma heuristica de busca local é um procedimento de refinamento de uma solugao s
que utiliza uma ou mais estruturas de vizinhanca para encontrar um 6timo local com relacao
as estruturas utilizadas na exploracao do espaco de solu¢bes. Neste trabalho é proposto o
uso da heuristica Variable Neighborhood Descent (VND) [Hansen e Mladenovic, 2003] como
procedimento de busca local, usando a estratégia do Melhor Vizinho (Best Improvement),
em que a busca é feita em toda a vizinhanca da solucdo corrente s. Apéds identificar o melhor
vizinho da solugdo s, com melhor valor de funcéo objetivo, este melhor vizinho se torna a
nova solucdo corrente. Neste caso, repete-se o procedimento de exploracao da vizinhanca
da nova solugdo. Caso contrario, o método é encerrado e retorna um 6timo local em relagao
a estrutura de vizinhanca. O Algoritmo 2 mostra o pseudocéddigo do algoritmo VND usado
como método de busca local para refinamento da solucao inicial visando obter um étimo
local.
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Para explorar o espaco de solugoes do problema, os seguintes movimentos sao
usados para definir as estruturas de vizinhanca:

(i) My - Realocagao: Consiste em realocar um cliente j de uma mediana 71 € N, em
uma outra mediana ry € Np;

(ii) M; - Substituigao intra-cluster: Consiste em substituir uma mediana r; € N, por
uma instalacdo nado mediana ry que seja candidata do mesmo cluster, 1o € N \ Np;

(iii) M3 - Substituic¢do inter-cluster: Consiste em substituir uma mediana r; € N, por
uma instalacdo ndo mediana 73 que seja candidata de outro cluster, ro € {N — N, };

(iv) My - Troca: Consiste em trocar as alocagoes de um cliente j; de uma mediana
r1 € N, com um cliente jo de uma outra mediana ro € N,.

Assim, o movimento M; d4 origem a estrutura de vizinhanca NN;, que é o conjunto de todos
os vizinhos que podem ser obtidos pela aplicacdo do movimento.

Algoritmo 2 Algoritmo de Busca Local
Entrada: s, f(.), N(s),n, kmax

1 k+1 > Iniciando com a estrutura de vizinhanca M,
2: enquanto k < k.. faca

3: s’ + Gera um vizinho de s com base no movimento da estrutura de vizinhanga

4: se f(s') < f(s) entao

5: 5+ s > Atualiza a solucdo corrente
6: k+1 > Retorna para a primeira estrutura de vizinhancga
7 senao

8: k+—k+1 > Passe para a proxima estrutura de vizinhanca
9: fim se
10: fim enquanto

Saida: Solucao s refinada

3.4. Perturbacao

Segundo Lourenco et al. [2002], diferentes 6timos locais podem ser gerados a partir
de alteracbes na solugdo corrente por meio de um mecanismo aleatério que permita ir
para vizinhancas intermediarias. Neste procedimento, denominado perturbacgao, efetua-
se gradativamente uma sequéncia aleatéria de movimentos, de modo a reiniciar a busca
local em regides mais promissoras.

A presente implementagao utiliza trés niveis de perturbagao para ampliar o espaco
de buscas. No nivel 1, serdo executados dois movimentos de troca; no nivel 2, serdo exe-
cutados trés movimentos de troca; e, no nivel 3, serdo executados quatro movimentos de
troca. O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo para o procedimento de perturbacao de
nivel igual a k.

3.5. Meta-heuristica Iterated Local Search (ILS)

A meta-heuristica Iterated Local Search (ILS), proposta por Lourenco et al. [2002],
consiste em explorar o espago de busca por meio de perturbagoes em 6timos locais. Os
desenvolvedores desse método buscavam uma técnica que fosse adaptavel a diferentes tipos
de problemas, garantindo a sua eficiéncia. O ILS combina, portanto, intensificacdo, com a
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Algoritmo 3 Perturbacao

Entrada: Solugao refinada s, Vizinhancga My, Nivel k de perturbacoes

1: 8+ s > Copie a solugao corrente
2: 1+ 1 > Inicie o contador de perturbagoes
3: para i < k faga > Aplique o movimento M, em s’
4: Selecione de forma aleatéria s” vizinha de s’
5: s’ s > Atualize a solugdo apds perturbacao
6: 14+—1+1 > Atualize o contador de perturbagoes
7: fim para

Saida: &'

exploragao da regido atual de busca através de busca local, e diversificagdo, aumentando-se
gradativamente a quantidade de perturbacdes na solucao 6tima local corrente.

O método tenta melhorar o valor da funcdo objetivo usando uma mudanca do
ponto de partida da busca local. Uma alternativa seria selecionar aleatoriamente o novo
ponto de partida, mas o custo seria demasiadamente alto para instancias de maiores dimen-
soes. Em contrapartida, apenas a busca local, sem a perturbacdo, nao consegue explorar
suficientemente o espago de busca, ocasionando um método que fica preso em 6timos lo-
cais. Baseado nisso, o ILS foi desenvolvido com um procedimento de busca estocastica que
combina as duas técnicas, ou seja, o reinicio em um novo ponto e a aplicacao de busca local
para a determinacao de uma nova solugao.

Algoritmo 4 ILS - Iterated Local Search
Entrada: f(-),N(-), NumIterMaz, nivelPert, s

1: 8% < Solucaolnicial, > Construir s” = (v, v,) conforme Algoritmo 1
2: 8 < BuscaLocal, > Aplicar busca local em s° conforme Algoritmo 2
3. iter<+ 0 > Iniciando o contador de iteragoes
4: nivelPert < 1 > Iniciando o contador de nivel de perturbacgao
5: enquanto iter < NumlterMaz faga
6: iter < iter+ 1
7: s' < Perturbagio > Perturbar s’ conforme Algoritmo 3
8: s" < BuscaLocal > Aplicar busca local em s” conforme Algoritmo 2
9: se f(s") < f(s) entao
10: s+ s"; > Atualiza a solugdo corrente
11: nivelPert < 1; > Retorna ao nivel 1
12: senao
13: nivelPert < nivelPert + 1 > Passa ao préximo nivel
14: fim se
15: fim enquanto
Saida: s

Um pseudocéddigo do ILS para um problema de minimizagdo é apresentado no
Algoritmo 4. Neste algoritmo, uma solucao inicial sg é gerada (linha 1), sendo refinada
com a estratégia de busca local do Melhor Vizinho (linha 2). No laco principal de repetigao
do algoritmo (linhas 5-15), que para apdés NumlterMaz iteragoes sem melhora, efetua-se
uma perturbacdo na solugdo corrente (na linha 7) e uma busca local na solugao perturbada
(linha 8), obtendo-se s”. Caso a solugdo s” tenha melhorado o valor de funcao de avaliagio,
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ela passa a ser a solucdo corrente (linha 10), o nivel de perturbagdo (nivelPert) retorna
para 1. Caso nao haja melhora, incrementa-se em 1 unidade o contador nivelPert (linha
13), reinicinado o processo até o nimero de iteragoes alcangar o valor de NumlterMaz.

4. Experimentos Computacionais

Esta secao apresenta os resultados dos experimentos computacionais realizados,
com a seguinte organizagdo: a Subsecdo 4.1 descreve os conjuntos de instancias utilizados
nos experimentos; a Subsecao 4.2 relata o procedimento para calibragao dos parametros do
algoritmo; por fim, a Subsecdo 4.3 mostra as tabelas com os resultados dos experimentos.

4.1. Instancias da Literatura

Para os testes computacionais, foram utilizados nove conjuntos de dados, variando
de 318 instalagées e 5 medianas até 4.461 instalagdes e 1.000 medianas. A instancia é
identificada pelo ntimero de instalagoes candidatas, seguida do niimero de medianas a se-
rem escolhidas. Assim, foram utilizados os conjuntos de dados lin318, ali535, w724, rl1304,
pr2392 e fnl}461, introduzidos por Stefanello et al. [2015], além do conjunto p3038, in-
troduzido por Lorena e Senne [2004]. Cada conjunto possui 5 instancias, totalizando 35
instancias.

Cada arquivo fornece o niimero de instalacGes n e de medianas p, as coordenadas
cartesianas das instalagoes, a capacidade @Q; e a demanda ¢; de cada instalagao.

Os experimentos foram executados em um computador 7* Gerac¢ao do Intel(R)
Core(TM) i5-7200U, 2.50 GHz, com 20 GB de RAM, placa de video NVIDIA GeForce
940MX 2GB, utilizando o ambiente Linux Ubuntu 22.04. O algoritmo ILS foi implementado
na linguagem C++ e, para o calculo das solugbes exatas, foi utilizado o solver CPLEX 22.1.1,
configurado com uma thread e demais configuragdes padrao, por meio da biblioteca Concert
Technology usando a linguagem C++.

Os resultados para esses conjuntos de dados e a expressao para calculo do gap sdo
mostrados na Subsecdo 4.3.

4.2. Configuragoes dos Parametros do Algoritmo ILS aplicado ao PPMC

A calibracido dos parametros a serem utilizados na execucao do algoritmo imple-
mentado foi feita por meio da ferramenta Iterated Racing for Automatic Algorithm Con-
figuration - (IRACE) [Lépez-Ibénez et al., 2016]. Para a calibracgdo, foram utilizadas as
instancias 1in318 5, 1in318_70, ali535_25, ali535_50 e u724_ 75, que representam 14%
do total das instancias testadas. Foi fixado um niimero maximo de 5000 execugoes e demais
configuracoes default. A Tabela 1 mostra os resultados retornados pela ferramenta.

Tabela 1: Valores retornados pelo IRACE para os parametros do Algoritmo ILS.

Parametro Descricao Faixa de Valor Valor retornado
@ Valor utilizado na LRC [0,1; 0,9] 0,6
NumlterMaz Numero maximo de itera¢des sem melhora {10, 20, 50, 100} 20

4.3. Resultados dos Experimentos

Para as instancias com até 1304 instalagoes candidatas, o problema foi resolvido
usando o solver CPLEX e o algoritmo ILS. As instdncias de maior dimensao foram so-
lucionadas unicamente pelo algoritmo ILS. Como critério de parada para a resolucdo das
formulagoes no solver CPLEX foi estabelecido tempo méaximo de 129.600s. Para cada ins-
tdncia, no algoritmo ILS, foram realizadas 30 execucbes. Dos valores retornados, foram
utilizados o melhor valor da funcdo objetivo na Tabela 2 e os valores médios da funcao
objetivo e de tempo nas Tabelas 3 e 4.
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Tabela 2: Comparacdo dos melhores valores para a funcéo objetivo obtidos pelo Algoritmo ILS,
pelo CPLEX, por Stefanello et al. [2015] e por Vasconcelos [2023]

Instancias Algoritmo ILS Referéncias gap(%)
Grupo p CPLEX | Stefanello | Vasconcelos | CPLEX | Stefanello | Vasconcelos
5 180.343,00 | 180.281,21 180.281,2 180.281,2 0,03 0,03 0,03
15 89.041,59 88.901,56 88.901,56 89.026,28 0,16 0,16 0,02
1lin318 40 48.091,32 47.988,38 47.988,38 47.982,75 0,21 0,21 0,23
70 32.293,75 32.198,64 32.290,39 32.201,85 0,30 0,01 0,29
100 23.041,87 | 22.942,69 |  22.942,69 22.971,72 0,43 0,43 0,31
5 10.003,21 9.956,77 9.956,77 9.933,43 0,47 0,47 0,70
25 3.702,10 3.695,15 3.695,15 3.688,51 0,19 0, 19 0,37
ali535 50 2.503,34 2.461,41 2.464,01 2.458,70 1,70 1,60 1,82
100 1.462,58 1.438,42 1.441,26 1.433,6 1,68 1,48 2,02
150 1.036,85 1.032,28 1.035,52 1.025,37 0,44 0,13 1,12
10 182.036,23 | 181.782,96 | 181.782,96|  181.823,17 0,14 0,14 0,12
30 95.201,56 95.034,01 95.034,01 95.222,02 0,17 0,17 -0,02
u724 75 54.912,78 54.735,05 54.735,05 54.913,01 0,32 0,32 0,00
125 39.127,45 | 38.976,76 |  38.976,76 39.196,73 0,39 0,39 0,18
200 28.719,14 28.079,97 28.079,97 28.340,10 2,28 2,28 1,34
10 2.158.869,31 | 2.146.484,10 | 2.146.484,10 | 2.221.470,50 0,58 0,58 -2,82
50 803.974,59 | 802.283,41 | 803.106,89 803.150,33 0,21 0,11 0,10
rl1304 100 498.516,64 | 495.925,93 | 498.093,12 497.796,79 0,52 0,09 0,14
200 277.698,41 | 276.977,60 | 276.977,60 276.310,23 0,26 0,26 0,50
300 193.214,26 | 191.224.85 | 191.224.85|  191.544,95 1,04 1,04 0,87
20 2.244.317,72 2.236.720,55 2.332.221,94 0,34 -3,77
75 1.099.723,42 —11.094.979,83 | 1.132.362,51 - 0,43 -2,88
pr2392 150 713.906,38 - 711.128,32 733.273,63 - 0,39 -2,64
300 459.906,71 458.157,54 475.276,82 - 0,38 -3,23
500 317.689,13 316.046,35 321.174,72 - 0,52 -1,09
20 1.300.603,87 1.283.536,73 | 1.311.798,15 - 1,33 -0,85
100 551.321,58 — 548.909,01 560.030,68 - 0,44 -1,56
fnl4461 | 250 336.789,92 335.888,87 339.654,89 0,27 -0,84
500 228.994,53 — | 224.664,24 232.173,69 - 1,93 -1,37
1000 146.508,37 145.862,47 150.366,44 0,44 -2,57
600 122.918,75 - 122.711,17 122.752,19 - 0,17 0,14
700 110.023,64 -1 109.677,30 109.381,22 - 0,32 0,59
p3038 800 100.428,31 — | 100.064,94 99.054,98 - 0,06 1,08
900 92.587,42 - 92.310,09 90.969,96 - 0,30 1,78
1000 86.153,89 - 85.854,05 83.693,38 - 0,35 2,94
Médias - 361.010,39 235.120,06 359.200,11 367.855,90 0,58 0,51 -0.21

A Tabela 2 compara os resultados dos melhores valores para a funcao objetivo
obtidos pelo algoritmo ILS, com os valores 6timos encontrados pelo solver CPLEX, com os
melhores valores descritos em Stefanello et al. [2015] e em Vasconcelos [2023]. Os resultados
mostram que o algoritmo ILS obteve desempenho muito bom, visto que o gap médio ficou
abaixo de 1% em relagdo aos valores do CPLEX e os descritos em Stefanello et al. [2015]
e superou os valores descritos em Vasconcelos [2023]. Para o calculo do gap, em valores
percentuais, tem-se:

gap ILS(%) = Valor obtido no ILS — Valor referéncia < 100.

Valor referéncia

Na Tabela 3 estao as comparacoes dos valores médios da funcdo objetivo obtidos
por meio do Algoritmo ILS com os valores 6timos do solver CPLEX, os valores médios
descritos em Stefanello et al. [2015] e em Vasconcelos [2023]. Os resultados mostram que o
algoritmo ILS obteve desempenho muito bom, visto que o gap médio ficou abaixo de 2%
em relacdo aos valores descritos nas referéncias.

Na Tabela 4 estdo os tempos médios de execugio, em segundos, do Algoritmo ILS
comparados com os tempos para as duas formulagées do CPLEX e os tempos médios rela-
tados em Stefanello et al. [2015] e em Vasconcelos [2023]. Os resultados mostram que o ILS
superou os tempos de execucao do CPLEX e obteve tempo praticamente igual aos tempos
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Tabela 3: Comparacdo dos valores médios para a fungio objetivo obtidos pelo algoritmo ILS,
por Stefanello et al. [2015], por Vasconcelos [2023] e valores 6timos do CPLEX

Instancias Algoritmo ILS Referéncias gap(%)
Grupo p CPLEX | Stefanello | Vasconcelos | CPLEX | Stefanello | Vasconcelos
5 181.154,00 180.281,21 180.281,20 180.284,20 0,48 0,48 0,48
15 89.205,59 88.901,56 88.901,56 88.905,20 0,34 0,34 0,34
1lin318 40 48.129,93 47.988,38 48.003,88 47.995,69 0,29 0,26 0,28
70 32.405,49 32.198,64 32.290,39 32.200,53 0,64 0,36 0,64
100 23.208,57 | 22.942,69 |  22.942,69 23.168,12 1,16 1,16 0,17
5 10.356,43 9.956,77 10.210,58 9.956,60 4,01 1,43 4,02
25 3.826,45 3.695,15 3.701,88 3.695,22 3,63 3,45 3,63
ali535 50 2.539,37 2.461,41 2.478,04 2.510,21 3,17 2,47 1,16
100 1.502,58 1.438,42 1.448,00 1.451,92 4,46 3,77 3,49
150 1.078,35 1.032,28 1.037,70 1.032,45 4,46 3,92 4,45
10 182.971,52 | 181.782,96 | 182.611,19 181.586,01 06,5 0,20 0,76
30 95.821,23 95.034,01 95.159,96 95.043,90 0,83 0,69 0,82
u724 75 55.152,13 54.735,05 54.735,50 54.737,77 0,76 0,76 0,76
125 39.614,61 |  38.976,76 |  38.976,76 38.976,60 1,64 1,64 1,64
200 28.897,76 28.079,97 28.082,72 28.592,14 2,91 2,90 1,07
10 2.225.719,83 | 2.146.484,10 | 2.166.552,03 | 2.158.039,60 3,69 2,73 3,14
50 809.531,15 | 802.283,41 | 806.425,28 799.718,88 0,90 0,39 1,23
rl1304 100 499.324,28 |  495.925,93 | 498.411,69 495.945,74 0,69 0,18 0,68
200 278.316,37 | 276.977,60 | 276.983,47 277.477,09 0,48 0,48 0,30
300 193.713,08 | 191.224,85 | 191.400,09 192.995,41 1,30 1,21 0,37
20 2.336.529,16 2.250.292,41 2.235.448,34 3,83 4,52
75 1.134.301,54 —11.098.559,96 | 1.092.362,69 - 3,25 3,84
pr2392 150 714.281,51 - 711.656,01 711.157,29 - 0,37 0,44
300 463.987,13 — | 458.298,21 458.170,55 - 1,24 1,27
500 319.698,34 - 316.230,72 316.056,12 - 1,10 1,15
20 1.314.504,75 —11.292.621,57 1.296.295,22 - 1,69 1,40
100 560.981,32 - 550.758,21 548.917,23 - 1,86 2,20
fnl4461 | 250 340.197,14 336.006,96 335.911,49 1,25 1,28
500 232.506,71 — | 224.684,37 228.165,55 - 3,48 1,90
1000 150.584,92 145.870,78 147.703,03 3,23 1,95
600 125.098,61 — | 122.724,49 - - 1,93 -
700 111.086,21 -1 109.695,61 - - 1,27 -
p3038 800 101.104,56 - 100.084,41 - - 1,02 —
900 93.287,42 - 92.317,78 - - 1,05 -
1000 86.934,94 - 85.854,05 - - 1,26 -
Médias - 368.215,80 | 235.120,06 | 360.751,24 |  402.816,69 1,83 1,62 1,65

citados em Vasconcelos [2023]. Entretanto, o desempenho foi ineficiente quando comparado
com os resultados descritos em Stefanello et al. [2015].

5. Consideragoes Finais

Os resultados obtidos com os experimentos computacionais apds a aplicagdo do
Algoritmo ILS proposto para resolucdo do problema das p-medianas capacitado, usando
as instancias descritas na Subsecdo 4.1, mostram um bom desempenho da meta-heuristica
na obtencdo de boas solugoes. Tanto os melhores valores quanto os valores médios para
a funcdo objetivo ficaram muito préximos dos valores 6timos obtidos através do solver
CPLEX e daqueles descritos em Stefanello et al. [2015] e em Vasconcelos [2023]. Quanto
ao tempo de execucgdo, o algoritmo obteve um desempenho muito bom quando comparado
com o CPLEX e com Vasconcelos [2023], mas o desempenho nao foi satisfatério quando
comparado ao que estd descrito em Stefanello et al. [2015].

Como trabalho futuro, sugere-se fazer alteracées no algoritmo visando obter gap
igual a zero para a funcdo objetivo e minimizar o tempo de execucao.
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Tabela 4: Comparacdo dos valores médios dos tempos de execugdo gastos pelo algoritmo ILS,
por Stefanello et al. [2015], por Vasconcelos [2023] e os tempos do CPLEX

Instancias Tempos de Execugdo (segundos) gap(%)
Grupo p | Algoritmo ILS | Formulagio 1 | Formulagio 2 | Stefanello | GG-VND | Formulagao 1 | Formulagao 2 | Stefanello | GG-VND
5 345,96 506,96 192,08 13,77 358,00 31,76 80,11 2.413,10 73,36
15 598,87 685,57 352,19 39,64 574,00 -12,65 70,04 1.410,90 4,33
1in318 40 840,59 7.700,33 16.217,65 480,64 853,00 -89,08 -94,82 79,26 -1,45
70 537,69 81,60 140,75 191,75 527,00 558,93 187,43 2,03
100 754,01 623,59 7.671,05 548,96 752,00 20,91 40,79 0,27
5 2.348,63 17.576,43 1552,49 68,33 2.342,00 -86,64 3.337,36 0,28
25 2.586,15 5.362,16 6.323,09 818,16 2.612,00 -51,77 215,82 -0,99
ali535 50 2.387,95 21.798,01 10.514,64 1092,75 2.320,00 -89,05 118,53 2,93
100 2.147,16 17.818,09 8.061,55 959,36 2.113,00 -87,95 123,81 1,62
150 2.546,97 19.553,91 9.936,63 1.145,43 2516,00 -86,97 122,36 1,23
10 1.023,17 53.783,90 1.399,61 89,74 1.017,00 -98,10 -26,90 1.040,17 0,61
30 1.528,38 13.454,04 1.324,85 452,45 1.525,00 -88,64 15,36 237,80 0,22
u724 75 1.349,53 3.284,89 2.045,93 822,06 1.324,00 -58,92 -34,04 64,16 1,93
125 1.674,26 9.165,77 3.492,87 967,89 1.675,00 -81,73 -52,07 72,98 -0,04
200 2.019,60 2.798,56 1.764,63 1.062,64 2.114,00 -24,62 19,55 98,52 -0,21
10 5.413,34 101.232,73 19.697,36 273,32 5.385,00 -94,65 -72,52 1.880,61 0,53
50 3.785,08 49.837,61 4.647,09 1.805,42 3.715,00 -92,41 -18,55 109,65 1,89
rl1304 100 3.243,15 21.907,97 4.123,53 2.458,70 3.198,00 -85,20 -21,35 31,91 1,41
200 4.200,47 10.856,25 379510 | 1.847.24|  4.179,00 61,23 10,92 127,88 0,73
300 5.394,30 6.811,78 19.107,83 1.431,96 5.411,00 -20,81 -71,77 276,71 -0,31
20 3.852,16 830,24 3.796,00 363,98 1,48
75 3.979,38 - - 1.242,53 3.981,00 - - 220,27 -0,04
pr2392 150 4.512,67 3.038,03 4.438,00 48,54 1,68
300 3.629,41 - - 3.584,41 3.635,00 - - 48,54 -0,15
500 4.763,56 — — 3.614,83 4.717,00 — — 31,78 0,99
20 8.523,18 - - 810,90 8.522,00 - - 951,08 0,01
100 9.046,80 5.838,20 9.115,00 54,96 -0,75
fnl4461 250 9.219,85 - - 6.909,87 9.411,00 - - 33,43 -2,03
500 9.804,23 5.886,33 9.781,00 66,56 0,24
1.000 9.102,87 — — 5.065,50 9.251,00 — — 76,22 -1,60
600 4.603,21 - - 2.752,51 4.549,00 - - 67,42 1,19
700 4.309,72 - - 2.295,84 4.316,00 - - 87,72 -0,15
p3038 800 5.197,64 2.889,74 5.283,00 79,87 -1,62
900 5.427,38 - - 1.617,62 5.384,00 - - 235,52 0,81
1000 5.673,22 1.920,93 5.688,00 195,34 -0,26
Médias 3.899,13 18.242,01 6.094,55 1.810,96 3.896,49 -33,12 -11,85 413,96 0,38

(CNPq), a Fundagao de Apoio a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG), ao Cen-
tro Federal de Educagao Tecnolégica de Minas Gerais (CEFET-MG) e ao Instituto Federal
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deste trabalho.
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