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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de localizacao de caackemées, que tem, como obje-
tivo, a maximizacgao do lucro. O problema tratado possaagagao multipla, rede de concentradores
incompleta, nao permite conexdes diretas entre noso@centradores e possibilita que a demanda
da rede seja atendida parcialmente, de modo que seja isatigfenas quando for lucrativa. Como
esse problema & NP-dificil, foi desenvolvido um algodtbraseado na metaheuristi8martILS,
gue utiliza o método RVND como procedimento de busca loCal.resultados dos experimentos
computacionais foram validados com valores apontadoderatlira e mostraram que o algoritmo
proposto produziu solucdes de boa qualidade em baixodelmprocessamento, alcancado o valor
6timo para todas as instancias testadgapmeédio inferior al% em todos os casos.

PALAVRAS CHAVE. Localiza¢ &o de concentradores. Maximizago de lucro. Smart | terated
Local Search. Metaheuristicas.

Topicos: MH - Metaheuristicas, OC — Otimizagio Combinatoria

ABSTRACT
This work deals with a hub location problem that aims to mazéprofit. The problem

addressed has multiple allocation, an incomplete hub m&tvadmes not allow direct connections
between non-hubs nodes, and allows the network’s demarelparially met, being satisfied only
when it is profitable. As this problem is NP-hard, an algenithased on the metaheuristic Smart
ILS was developed, which applied the RVND method as a loakseprocedure. The results of the
computational experiments were validated with valuesciaidid in the literature and showed that
the proposed algorithm yielded good quality solutions o processing time. In particular, all
tested instances reached the optimum value, and an aveapgd lgss than 1% was achieved in all
cases.

KEYWORDS. Hub location. Profit maximization. Smart Iterate d Local Search. Metaheu-
ristics.

Paper topics: MH - Metaheuristics, OC - Combinatorial Optimization
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1. Introducao

Redes de concentradores sao frequentemente usadas €io g®jredes de grande es-
cala. Nessas redespmmoditiesde diferentes origens sao enviadas por meio de instdaigh
termediarias, conhecidas como concentradores. Os doaderes sao responsaveis por receber,
agregar, transferir e distribuir o fluxo de demanda na redess® modo, & possivel conectar os
pares de origem e destino, usando uma menor quantidade dgdesn o que permite reduzir o
custo total de configuracao da rede e também os custoardgptrte, uma vez que a consolidagao
e redistribuicao do fluxo pelos concentradores propoecioma economia de escala nos arcos entre
concentradores.

Os problemas de localiza¢ao de concentradores lidam sa®csdes conjuntas de locali-
zacao e projeto da rede, de modo a otimizar um objetivacéfgpe Em virtude dessa combinacgao de
elementos da localizacao e projeto de rede, esses prabkin NP-dificeis [Alumur e Kara, 2008;
Campbell e O’Kelly, 2012], o que justifica a utilizacao détodos heuristicos em sua resolugao.
Esse problemas possuem aplicacdes em diversas ar@as,ststemas de transporte [Lin et al.,
2012; Saberi e Mahmassani, 2013], servicos de entregal jashst e Krishnamoorthy, 1998] e
redes de telecomunicacdes [Bollapragada et al., 2006].

Este trabalho aborda o problema de localizagao de caackemes com maximizagao do
lucro (PLCML). Esse problema consiste em determinar a ¢ilee e a localizacao dos concentra-
dores, selecionar os pares de origem e destino que ser#tidate estabelecer os arcos que serao
ativados, além de determinar os caminhos 6timos pelds gutuxo de demanda sera roteado, de
modo a maximizar o lucro total da rede (dado pela diferen¢f@ @ receita total e os custos totais).

Os primeiros trabalhos da area de localizagao de comckwes com foco na maximi-
zacao do lucro foram introduzidos por Alibeyg et al. [202617], nos quais foram propostos,
respectivamente, formulacdes para o problema e um m&xato de resolucao. Em Taherkhani e
Alumur [2018], foram desenvolvidos modelos matematicasaprarias versdes do problema, que
incluem todos os tipos de estratégia de alocacao, prmibnexdes diretas entre nds nao con-
centradores e consideram uma rede incompleta, utilizandBLEX para avaliar as formulacdes
propostas. Mais recentemente, Taherkhani et al. [2019Pabam o problema com a maximizacao
do lucro, considerando alocacao de capacidade e supoedndpmanda possui origem em diferen-
tes segmentos em uma rede completa. Foram propostos dmignatts exatos baseados no método
de decomposicao de Benders e técnicas para aceletag@mvergéncia dos algoritmos.

Devido a complexidade dos problemas de localizacao deerdradores, diversos tipos
de abordagens heuristicas tém sido usadas para résslVém Klincewicz [1991] foram apresen-
tadas heuristicas baseadas em troca, agrupamento e agém@ara o problema de localizacao
de p-concentradores. Nesse problema, a quantidade de combenss & estabelecida previamente.
Chen [2007] resolveu o problema de localizacao de cormgmtes com alocacao Unica e nao ca-
pacitado com algoritmos heuristicos hibridos baseadssnmétodosSimulated Annealing lista
tabu. Em Contreras et al. [2017] foi tratado o problema daliec&o de concentradores em ciclo,
gue consiste em localizar uma quantidade fixa de concemémdoe estao conectados por meio de
um ciclo, alocar ndés nao concentradores aos concenésdde forma a minimizar o custo total da
rede. Os autores desenvolveram um algoriBnanch-and-cute propuseram uma metaheuristica
gulosa baseada em um procedimento de busca adaptativarialeBm Martins de Sa et al. [2018]
foram apresentados dois algoritmos especializadoszaridio a decomposicao de Benders e um
procedimento de pesquisa local estocastico baseado RENIBpara lidar com um problema de
localizagao de concentradores, assumindo incertebas aalemanda e os custos fixos de instalacao
de concentradores.
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Este trabalho apresenta um algoritmo baseado na metstimai8mart Iterated Local
Search(SmartILS) [Reinsma et al., 2018] para lidar com o PLCML. O algontmroposto usa,
como procedimento de busca local, o mét&thndom Variable Neighborhood DescéRVND)
[Souza et al., 2010; Subramanian et al., 2010], que aplectgrdha aleatoria, a troca sistematica das
estruturas de vizinhanca. Esse algoritmo foi desenvoliégddo em vista a aplicacao bem sucedida
de suas variantes em problemas combinatorios na litergaircomo 0 método ILS-VND proposto
por Martins de Sa et al. [2018]. Os resultados dos expetwsaromputacionais foram comparados
com os apontados em Oliveira et al. [2021], em que um algorérato, baseado na decomposicao
de Benders, foi empregado. Observamos que o PLCML, com astedsticas consideradas neste
trabalho, foi abordado apenas por Taherkhani e Alumur [R@X8iveira et al. [2021].

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinta.fdta Secao 2, o PLCML é de-
finido e suas caracteristicas sao descritas. A SecamBd® algoritmo proposto. Os experimentos
computacionais sao expostos na Secao 4. Por fim, na Seeao feitas as consideracdes finais.

2. Definicdo e Caracteriza@o do Problema

O problema de localiza¢ao de concentradores abordadie aego tem, como objetivo,
maximizar o lucro total da rede. Este valor € dado pela t@&edetal, obtida pelo atendimento
da demanda dos pares selecionados, menos a soma dos cugtogtinda rede e dos custos de
transporte. Os custos do projeto da rede sao dados petos @iues de instalacao de concentradores
e arcos entre concentradores, enquanto o custo de transpatfere ao gasto associado para rotear
o fluxo de demanda entre os pares de origem e desthassumido também que um fator de
desconto constante & aplicado no custo de transporte casamtre concentradores.

O problema considerado possui (i) alocagao miltiplanddo que os nos da rede podem
ser alocados a mais de um concentrador; (ii) € nao cagagifiii) possui custos fixos de instalacao
de concentradores e arcos entre concentradores; (iv) erauitp conexdes diretas entre nds nao
concentradores; (v) possui rede de concentradores inetemplu seja, os concentradores nao pre-
cisam ser totalmente interligados entre si; e (vi) nadgdx que todos os pares de origem e destino
tenham sua demanda atendida, sendo satisfeita somentibdoatucrativa.

Para apresentar um modelo para o PLCML, considere os padntados a seguir. Seja
N o conjunto de nbs que trocam fluxos e que também sao patemeindidatos a concentradores.
A quantidade de demanda a ser enviada do@dV para o ngj € N é denotada paw;;. Para todo
i,j € N, tem-se que;; representa a receita obtida pelo atendimento de uma unittademanda
do nob de origem para o n6 de desting O custo de transporte em um arco ligando osingsV
ej € N é denotado pot;;. O custo fixo de instalacdo de um concentrador n& N & dado
por s, € o custo fixo de instalagao de um arco entre os concengski@ m € denotado pog,,

k,m € N. Por fim, denotamos par (0 < o < 1) o fator de desconto constante no transporte
realizado nas conexdes entre concentradores.

Considere, também, o seguinte conjunto de variaveisaifiveis binariag: indicam
se um concentrador & localizado noé N;; (ii) variaveis binariasy,,: indicam se uma conexao
entre os concentradorése N em € N esta ativa; (iii) variaveis de fluxa;,;;: representam a
fracdo da demanda entre os iés N ej € N que €& atendida ao longo de um caminho no qual
0 primeiro concentrador @ € N; (iv) variaveis de fluxa;;,,: representam a fragao da demanda
entre os n6$ € N ej € N que € atendida ao longo de uma rota na qual o Gltimo coradontié
m € N, (v) variaveis de fluxa;;,,: determinam a fragao da demandg que & roteada no arco
entre os concentradorés= N em € N.

Assim, uma formulagao para o PLCML, proposta por Oliveiral. [2021], & dada por:
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max Z Z Z TijWijQijk — Z Z Z CikWijQijk + Z Z Z CrmjWijbijm

iEN jJEN kEN iEN jJEN kEN iEN jEN meN

+ Z Z Z Z OClmWij Tijkm + Z Sphy + Z Z gkmzkm] (1)

iEN jEN kEN meN keN kEN meN
m#k m#k
sujeito a Z a;ir <1 i,jeN 2)
keN
Y bigm <1 i,jeEN 3)
meN
aijk + Z Tijmk = biji + Z Tijkm i,5, ke N 4)
aijr < hg i,j,k €N (5)
bijm < hm i,j,me N (6)
Tijkm < Zkm i,5,k,m € N,k #m (7)
Zkm < i k,m € N, k#m (8)
Zkm < B k,m € N, k#m 9)
Tijkm 2 0 i,5,k,m € N,k #m (10)
aiji > 0 i,j,keN (12)
bijm >0 i,j,me N (12)
hi € {0,1} keN (13)
zkm € {0, 1} kym € N,k #m. (14)

A funcao objetivo (1) expressa o lucro total da rede, qabtilo pela diferenca entre a receita total

e o custo total. As restricdes (2)-(4) sao restrictesahservacao do fluxo. As restricdes (5) e
(6) garantem que a demanda entre os nos de origem e destlaseoatendida apenas através de
concentradores instalados. As restricOes (7) assegguan fluxo roteado em uma conexao entre
0s concentradores seja realizado apenas nas conex@aatiAs restricdes (8) e (9) indicam que

uma conexao entre concentradores s6 pode ser operadalsis 0$s finais dessa conexao forem

concentradores. As restricdes (10) - (14) representaomtrdo das variaveis de decisao.

3. Descrigo do Algoritmo Proposto _
sta secao esta organizada da seguinte forma.

A Subsecdo 3.1 mostra como uma solucdo para o
PLCML é representada e avaliada. Um método
para construir uma solucao inicial &€ apresentado na
Subsecao 3.2. A Subsecdo 3.3 detalha as estruturas de
vizinhanca. O método de busca local e a perturbacao sao
apresentados nas Subsec¢des 3.4 e 3.5, respectivamente.
A Subsecao 3.6 apresenta o algorit®martILS apli-

cado ao problema em questao.

3.1. Representago e Avaliag@o da Solu¢o
Uma solugao para o PLCML sera representada

pors = (H',Z'), sendoH' o conjunto de concentra-
dores instalados £' o conjunto de arcos entre concen- Figura 1: Representagéo de uma solugao.
tradores ativos. A Figura 1 mostra uma rede de concen-

tradores e a representacao da solucao associada meajagens circulos sao os nés de alocacao, 0s
triangulos sao os concentradores e 0s segmentos em fersd® os arcos entre concentradores.

(a) Rede de concentradores.

s = ({27 37 7}7 {(27 7)7 (37 7)})

(b) Representacao da solucao.
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Observe que, na representacao da solucao, nao ésagoemdicar todas as conexdes
da rede nem a alocacao aos concentradores dos pares daeenfizam selecionados para serem
atendidos, pois todo o fluxo de demanda deve ser rotead@sttams caminhos mais curtos entre
0s nos de origem e destino. Assim, uma solugcpara o PLCML é avaliada por:

F(8) =D wijPij(s) — Chixos(s), (15)
i€N jEN
em queP;; € o lucro unitario do pai, j € N associado a configuracao da rede determinada;por
Ciixos representa os custos fixos de instalacdo de concentsaglareos entre concentradores ativos
na solucas; e P;; & dado por:

P;;(s) = max{0,r;; — Cy;(s)}, (16)

sendoC;; 0 custo minimo de transporte da origéng /N até o desting € N relativo a solu¢éo
s. A determinagao d€’;; € feita usando o algoritmo de Floyd-Warshall [Floyd, 19@&2hforme a
seguir. Ao invés de aplica-lo em uma rede composta postodmos, ele € utilizado para determinar
0S menores custos de transportes dentre todos os pares attadores na rede no nivel dos
concentradores, assumindo que o custo de transporte rassertre concentradores nao ativos é
suficientemente grande para nao serem considerado, EatéC,fnZV 0 menor custo unitario de
transporte entre os pares de concentradbresc H'. Assim,C;; € determinado por:
Ol'j (S) = k,gg}ll {Cik + C;f;};v + ij} . (17)

3.2. Soluéo Inicial

Uma solucgdo inicial para o PLCML foi gerada considerandwethor solugao obtida com
a instalacao de um Gnico concentrador na rede. Essedimoeeto & descrito no Algoritmo 1, que
calcula, para cada nb da rede, o lucro total obtido peladatento dos pares de origem e destino
gque sao selecionados quando esse nb & um concentrademearenelhor solu¢ao encontrada.

Algoritmo 1 Soluc¢ao Inicial: melhor solu¢ao com um (nico concaabr
Entrada: N, Tij,Wij, Cij, Sk
Saida: Solug&o inicials®, Valor da solug&o iniciad
1: 59 « (0,0)
2: <+ 0
3. paux+ 0
4: paratodok € N faca
5: Paux < —Sk
6 paratodo (z,j) € N x N faca
7. lz‘j — (Tij — Cik — ij)’wij
8
9

sel;; > 0 entdo
- Paux < Paux + lij
10: fim se

11: fim para

12: Sedaux > ¢ entdo
13: ¢ < daux

14: 50« ({k},0)
15: fim se

16: fim para

17: retorne s°, ¢

3.3. Estruturas de Vizinhanca

Para explorar o espaco de solu¢des do problema, foréimadts seis tipos de movimen-
tos para serem aplicados a uma solu¢d@ada movimento da origem a uma estrutura de vizinhanca
N;i(s),i=1,...,6, definidas a seguir:
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(i) NVi(s): Solugdes que podem ser alcangadas pela instalagém devo concentrador;

(i) Na(s): Solugdes que podem ser obtidas removendo um conceniretalado. Neste caso,
0s arcos entre concentradores incidentes sobre esse tadoertambém sao removidos;

(i) N3(s) : Solugdes que podem ser obtidas ativando um arco entreriadores instalados;

(iv) Ny(s) : Solugdes que podem ser atingidas por meio da remogamdeao entre concentra-
dores;

(v) N5s(s) : Solugdes que podem ser alcangadas instalando um nowertteedor e conectando-o
a todos os demais concentradores presentes na rede;

(vi) Ns(s) : Solugdes que podem ser obtidas trocando um concentnastatado por outro nao
instalado. Neste caso, os arcos entre concentradoresiitesdsobre o concentrador removido
também sao desativados.

3.4. Busca Local

Neste trabalho, o procedimento de busca local & baseadoasasistematica das estru-
turas de vizinhancga utilizando a estratéBest ImprovementDada uma ordenacao das estruturas
de vizinhanca, o procedimento de busca local é tal quepreque uma vizinhanca nao melhora a
solucao atual, a vizinhanga seguinte € usada e, serapremga solu¢ao melhor & encontrada, entao
o0 algoritmo reinicia na primeira vizinhanca, segundo @&negtao considerada.

A busca local utiliza 0 métodBandom Variable Neighborhood DescéRVND) [Souza
et al., 2010; Subramanian et al., 2010], que & uma varidgaalgoritmoVariable Neighborhood
Descent(VND) [Hansen et al., 2017]. No RVND, apresentado no Algodt2, a ordem de ex-
ploracao das vizinhancas & aleattria a cada chamadttmlo, diferentemente do VND, em que
essa ordem € estabelecida previamente, geralmente dammn a ordem de complexidade das
vizinhancgas, e fixada durante as execuc¢des do método.

Algoritmo 2 Random Variable Neighborhood Desce®VND

Entrada: Solugaas, Conjunto de vizinhancas
Saida: Solugaos refinada

1: NR + N em ordem aleatoria

200+ 1

3: enquanto: < |V faca

4: Encontre o melhor vizinhe’ € N'R;(s)
5. sef(s’) > f(s) entdo

6: s+ s

7 i1

8: serfio

9: i i+1

10:  fimse

11: fim enquanto
12: retorne s

3.5. Perturbaggo

Dado o nivel de perturbacaoivel em uma determinada iteracdo, o procedimento de
perturbacao realizado na solugao corrente consiste@uionar sucessivamente e de modo aleatorio
k = nivel solugdes vizinhas na vizinhangg. O Algoritmo 3 detalha esse procedimento.
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Algoritmo 3 Perturbacao

Entrada: Solucao atuak, VizinhangaNs, Nivel de perturbagaaivel
Saida: Solucao perturbads

s’ + s

k < nivel

i1

. enquanto: < k faca

Selecione aleatoriamente uma solucgéo vizistae N (s")
s« s

i1+ 1

: fim enquanto

: retorne s’

CoNoTA~RWNE

3.6. Smart Iterated Local Search (Smart ILS)
A metaheuristicé&mart Iterated Local Seargt®martILS) [Reinsma et al., 2018] & uma

adaptacao do métodterated Local SearckILS) [Lourenco et al., 2003], que consiste em explorar
0 espaco de solucdes por meio de perturbacdes em Dtimoais. A diferenca entre esses dois
métodos esta na forma como o nivel de perturbacaoadzddo pelo algoritmo. No ILS, o nivel
de perturbacao & aumentado a cada iteracao sem naetttométodo, enquanto r8martILS isso
€ feito somente ap6s algumas tentativas frustradas deoneel

O Algoritmo 4 mostra o pseudocbdigo &martILS implementado para o PLCML, de-
notado por SILS-RVND. Esse algoritmo possui, como entragiasa solucao iniciat’, o nimero
maximo de itera¢cdes sem melhatar M ax € a quantidade maxima de vezes em um mesmo nivel
de perturbacaoezesMax. Inicialmente, na linha 1 é feita uma busca local sobre @cgal inicial
sY, utilizando o RVND, e, a solugao retornada, & entao aemada ens. Nas linhas 2, 3 e 4 sao
inicializados a quantidade de iteracdes sem melitera o nivel de perturbacaeivel e 0 nimero
de vezes dentro de um mesmo nivel de perturbag@ees, respectivamente. Em seguida, entre
as linhas 5 e 22, o algoritmo entra em uma laco com a finalidad®elhorar o valor da solucao
corrente até que a quantidade de iteracdes sem melhjaigsa aiter M ax. Na linha 6 o contador
de iteracdes sem melhora & incrementado. Na linha 7, olog2®s’ & obtida através do procedi-
mento de perturbacao aplicado a solugacomo descrito na Subsecao 3.5. Por sua vez, nalinha 8
€ aplicado o RVND sobre a soluc&oe a solucéo refinada & armazenadasénCaso o valor de”
seja melhor do que o valor deentdo a solu¢cae € atualizada pard’, o contador de iteracdes sem
melhora é reiniciado, bem como o nivel de perturbacaquaatidade de vezes em um mesmo nivel
de perturbacgao (linhas 9 a 13). Se o valorstd@ao for melhor do que o valor da solugécentao
entre as linhas 15 e 20 & verificado se 0 nimero de vezes emeamamivel de perturbacao atingiu
0 seu valor maximo. Caso afirmativo, entao o nivel de pesizio € aumentado em uma unidade
e a quantidade de vezes no mesmo nivel de perturbacanidéada. Caso contrariqquezes €
atualizado. Ao final do procedimento, o algoritmo retorndimtaa 23, a melhor solugao obtida
4. Experimentos Computacionais

Esta secao apresenta os resultados dos experimentosite@iopais realizados para ana-
lisar o desempenho do algoritmo SILS-RVND proposto. A Scésel.1 detalha a configuracao
utilizada dos parametros do PLCML. A Subsecao 4.2 aptases resultados da calibragdo dos
parametros do algoritmo. A Subsecao 4.3 mostra os agdtdos experimentos.
4.1. Configura®es dos Paametros do PLCML

Para realizacao dos experimentos computacionais, ifiziagto o conjunto de dadosus-
tralian Post(AP) [Ernst e Krishnamoorthy, 1996]. Nesse conjunto de dadm disponibilizadas a
distancia e a demanda entre cada par de cidades. A matrentiendaw;;) nao & simétrica e as
distancias entre as cidades s&o consideradas como os desransportér;;) da rede.
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Algoritmo 4 Smart Iterated Local SearchSILS-RVND

Entrada: s9, iter Maz, vezesM ax

Saida: s

1: s + RVND(s%, )

2: iter < 0

3: nivel + 1

4: nvezes <+ 1

5: enquantoiter < iter M ax faga
6: iter < iter + 1

7: s’ + Perturbacao(s, Ng, nivel)
8. s’ + RVND(s',N)

91 sef(s”) > f(s)entdo

10: s s

11: iter <+ 0

12: nivel + 1

13: nvezes < 1

14. seréo

15: senvezes > vezesMax entdo
16: nivel < nivel + 1
17: nvezes < 1

18: seréio
19: nvezes < nvezes + 1
20: fim se
21: fim se

22: fim enquanto
23: retorne s

Para a receit@;;) entre cada par de origem e destino, foram tomados trésegales,
30 e 50. Esses valores foram definidos por Taherkhani e Alumur [R0Q2&onjunto de dados AP
também fornece dois conjuntos de valores para os custasdemstalacao de concentradores, re-
feridos comdoose(L) e tight (T). Foi assumido que o custo de ativacao de arcos enteentado-
res €10% dos custos de instalacao de concentradores, conforneeidoi@m Taherkhani e Alumur
[2018]. Nao foram considerados custos de coleta e digtébupor unidade de demanda. Em todos
os testes, a receita por unidade de demanda também éamksidndependente da localizacao do
par de nos a ser atendido e o fator de descanto{0,2; 0,4;0,6; 0,8}. Foram realizados testes com
instancias deo, 50, 75 e 100 nos.

O algoritmo foi implementado na linguage@++ e executado em um computador Intel
Core i7-7500U, 2.70 GHz, com 16 GB de RAM, utilizando o amtadrinux.

4.2. Calibracdo dos Paémetros dos Algoritmos Propostos
Os valores dos parametréer M ax e vezes M ax do algoritmo implementado foram ca-
librados pela ferramenta IRACHérated Racing for Automatic Algorithm Configuratjdibopez-
Ibafiez et al., 2016]. A Tabela 1 mostra as instanciagadias no treinamento da ferramenta.
Nesse treinamento, foram consideradas as seguintes éwixadores para os parametros
calibrados:iter Mazx € {5,10,15} evezesMax € {2,3,4,5,6}. Os valores retornados foram

Tabela 1: Instancias de treinamento submetidas ao IRACE

AP —-40 AP -50 AP -75 AP - 100
Inst o Receita| Inst « Receita] Inst « Receita| Inst « Receita
40L 0,2 20 50L 0,6 20 75L 0,2 20 io0L 0,6 20
40L 0,4 30 50L 04 30 75L 0,6 30 io0L 0,2 30
40L 0,8 50 50L 0,2 50 75L 0,8 50 iooL 0,4 50
40T 04 20 50T 0,2 20 75T 0,8 20 100T 0,4 20
40T 0,8 30 50T 0,6 30 75T 04 30 100T 0,2 30
40T 0,2 50 50T 0,8 50 75T 0,6 50 100T 0,8 50
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Tabela 2: Resultados para as instancias ¢0m50 nos -30 execucdes

Instancias Benders SILS-RVND

Valor Tempo Melhor Valor Gap melhor  Gap médio Tempo

Otimo (s) valor médio (%) (%) médio (s)
40L-0,4-20| 14635,61 34,67 14635,61 14609,39 0,00 0,18 7,62
40L-0,6-20| 14099,19 20,11 14099,19 14099,19 0,00 0,00 1,36
40L-0,8-20| 14099,19 12,22 14099,19 14099,19 0,00 0,00 1,26
40T-0,2-20 | 6404,58 35,10 6404,58 6404,58 0,00 0,00 1,52
40T-0,6-20 | 6404,58 16,54 6404,58 6404,58 0,00 0,00 1,26
40T-0,8-20 | 6404,58 15,17 6404,58 6404,58 0,00 0,00 1,21
40L-0,2-30| 52299,43 106,70 | 52299,43 52262,78 0,00 0,07 40,56
40L-0,6-30| 44213,55 40,06 44213,55 44213,55 0,00 0,00 16,40
40L-0,8-30| 42990,07 27,32 42990,07 42990,07 0,00 0,00 13,35
40T-0,2-30 | 36135,48 55,02 36135,48 36135,48 0,00 0,00 7,36
40T-0,4-30| 33918,82 39,19 33918,82 33918,82 0,00 0,00 5,52
40T-0,6-30 | 32709,49 30,78 32709,49 32709,49 0,00 0,00 5,11
40L-0,2-50| 130906,36 74,92 130906,36 130295,59 0,00 0,47 117,72
40L-0,4-50| 124056,22 97,30 124056,22 124042,75 0,00 0,01 54,61
40L-0,6-50| 120056,17 49,27 120056,17 120056,17 0,00 0,00 39,26
40T-0,4-50 | 107847,14 55,77 107847,14 107847,14 0,00 0,00 7,82
40T-0,6-50 | 105857,00 49,38 105857,00 105857,00 0,00 0,00 5,50
40T-0,8-50 | 105603,50 32,36 105603,50 105603,50 0,00 0,00 5,38
50L-0,2-20| 17666,95 148,99 17666,95 17500,77 0,00 0,94 48,07
50L-0,4-20 | 14588,82 87,25 14588,82 14588,82 0,00 0,00 9,97
50L-0,8-20| 13920,55 29,77 13920,55 13920,55 0,00 0,00 2,64
50T-0,4-20| 8001,47 56,35 8001,47 8001,47 0,00 0,00 2,44
50T-0,6-20 | 8001,47 40,85 8001,47 8001,47 0,00 0,00 2,39
50T-0,8-20| 8001,47 37,27 8001,47 8001,47 0,00 0,00 2,53
50L-0,2-30| 53200,19 334,89 | 53200,19 53026,63 0,00 0,33 162,61
50L-0,6-30 | 43763,67 121,95| 43763,67 43756,07 0,00 0,02 91,01
50L-0,8-30| 42566,95 227,77 42566,95 42566,95 0,00 0,00 44,57
50T-0,2-30 | 34513,57 219,72 | 34513,57 34374,67 0,00 0,40 20,90
50T-0,4-30 | 31911,87 114,27 31911,87 31911,87 0,00 0,00 11,05
50T-0,8-30 | 31220,52 58,82 31220,52 31220,52 0,00 0,00 9,89
50L-0,4-50| 124770,82 265,10 | 124770,82 124651,76 0,00 0,10 178,74
50L-0,6-50 | 119972,77 445,13 | 119972,77 119889,73 0,00 0,07 162,20
50L-0,8-50 | 118299,45 82,92 118299,45 118299,45 0,00 0,00 55,16
50T-0,2-50 | 110962,98 289,18 | 110962,98 110587,84 0,00 0,34 58,15
50T-0,4-50 | 106451,33 165,83 | 106451,33 106451,33 0,00 0,00 18,05
50T-0,6-50 | 105260,70 115,27 | 105260,70 105089,41 0,00 0,16 19,98
M édia — 100,92 — — 0,00 0,09 34,25

iterMax = 10 evezesMax = 3. O valor obtido paraezesMaxz mostra que & mais vantajoso
intensificar a exploracao em uma mesma regiao do esgesolgcdes durante algumas iteracoes ao
invés de altera-la a cada iteracao do método, apoatgnd oSmartlLS & mais adequado do que o
ILS, neste caso.

4.3. Resultados dos Experimentos

Os resultados dos testes computacionais sao apresen@sidabelas 2 e 3. A Tabela 2
mostra os resultados obtidos com as instancia®)deb0 nos, enquanto a Tabela 3 exibe os resul-
tados das instancias de tamarifioe 100. Nessas tabelas, a primeira coluna indica as instancias
testadas, apresentadas no formiater, em quei indica a instancia AP utilizaday representa o
fator de desconto nos arcos entre concentradoraggresenta a receita. Em seguida, sao apresen-
tados o valor 6timo e o melhor tempo de resolucao, apostadh Oliveira et al. [2021], em que
as instancias foram resolvidas utilizando um algoritmat@»aseado no método de decomposi¢cao
de Benders (ressaltamos que os testes desse artigo foramaglas na mesma maquina utilizada
para avaliar o desempenho dos algoritmos deste traballoprékimas colunas das tabelas mos-
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Tabela 3: Resultados para as instancias €dm 100 nos -30 execugdes

Instancias Benders SILS-RVND

Valor Tempo Melhor Valor Gap melhor  Gap médio Tempo

Otimo (s) valor méedio (%) (%) méedio (s)
75L-0,4-20 15004,99 1348,26 15004,99 14993,32 0,00 0,08 74,89
75L-0,6-20 14058,46 732,49 14058,46 14058,46 0,00 0,00 9,89
75L-0,8-20 14058,46 577,37 14058,46 14058,46 0,00 0,00 8,76
75T-0,2-20 1144,13 931,39 1144,13 1144,13 0,00 0,00 6,74
75T-0,4-20 1144,13 627,04 1144,13 1144,13 0,00 0,00 6,38
75T-0,6-20 1144,13 545,76 1144,13 1144,13 0,00 0,00 6,79
75L-0,2-30 53570,37 3516,02 53570,37 53509,30 0,00 0,11 466,83
75L-0,4-30 48097,7 1988,41| 48097,70 48069,08 0,00 0,06 329,31
75L-0,8-30 43645,17 932,62 43645,17 43645,17 0,00 0,00 160,38
75T-0,2-30 25999,62 2298,2 25999,62 25999,62 0,00 0,00 27,08
75T-0,6-30 25999,62 872,35 25999,62 25999,62 0,00 0,00 24,72
75T-0,8-30 25999,62 644,32 25999,62 25999,62 0,00 0,00 22,57
75L-0,2-50 131831,98 3464,41) 131831,98 131265,92 0,00 0,43 771,22
75L-0,4-50 | 125133,91  2366,14| 125133,91 125082,02 0,00 0,04 598,43
75L-0,6-50 | 120693,62 2571,4| 120693,62 120680,83 0,00 0,01 385,46
75T-0,2-50 99186,32 2374,03| 99186,32 99186,32 0,00 0,00 54,20
75T-0,4-50 99186,32 1561,35| 99186,32 99186,32 0,00 0,00 54,50
75T-0,8-50 99186,32 818,08 99186,32 99186,32 0,00 0,00 47,00
100L-0,2-20| 17616,73 9427,82 17616,73 17592,67 0,00 0,14 551,44
100L-0,4-20| 14211,00 6299,13 14211,00 14211,00 0,00 0,00 92,94
100L-0,8-20| 13603,42 1874,36| 13603,42 13603,42 0,00 0,00 26,40
100T-0,2-20| 2116,57 3470,80 2116,57 2116,57 0,00 0,00 17,68
100T-0,6-20 2116,57 1781,70 2116,57 2116,57 0,00 0,00 17,38
100T-0,8-20 2116,57 1610,26 2116,57 2116,57 0,00 0,00 17,70
100L-0,4-30| 47173,46 6411,47| 47173,46 47133,38 0,00 0,08 770,18
100L-0,6-30| 43747,51 4758,21| 4374751 43747,51 0,00 0,00 494,79
100L-0,8-30| 42790,52 3290,31| 42790,52 42790,52 0,00 0,00 292,94
100T-0,4-30| 25271,32 3435,93| 25271,32 25271,32 0,00 0,00 52,91
100T-0,6-30| 25271,32 2457,55| 25271,32 25271,32 0,00 0,00 58,30
100T-0,8-30| 25271,32 2059,14( 25271,32 25271,32 0,00 0,00 55,47
100L-0,2-50| 130437,81 21249,7% 130437,81 129929,78 0,00 0,39 1691,27
100L-0,6-50| 119319,31  6389,96/ 119319,31 119290,06 0,00 0,02 754,96
100L-0,8-50| 117676,01  3889,53| 117676,01 117676,01 0,00 0,00 372,83
100T-0,2-50 | 98113,77 8729,69| 98113,77 98113,77 0,00 0,00 136,29
100T-0,4-50| 98113,77 4295,65| 98113,77 98113,77 0,00 0,00 122,20
100T7-0,6-50 | 98113,77 3667,19| 98113,77 98113,77 0,00 0,00 124,58
Média — 3424,11 — — 0,00 0,04 241,82

tram o melhor valor, o valor médio,gapdo melhor valor, @apdo valor médio e o tempo médio,
registrados em30 execucgdes do algoritmo. @ap do melhor valor e @ap do valor médio foram

calculados por:
Valor 6timo— Melhor valor

Valor 6timo

Gapmelhor= 100 x (18)
Valor 6timo— Valor médio
Valor 6timo

A Tabela 2 indica que o algoritmo proposto apresentou bandtaglos para as instancias
de 40 e 50 nbs. O valor 6timo foi atingido para todas as instanoéssadas e os valores médios
ficaram préoximos ou iguais ao valor 6timo para a maioria ci®s. Observe que 0 maigap
médio registrado foD,94 para a instancia 50L-0,2-20. Quanto ao tempo de resojugdta-se
gue os tempos médios do SILS-RVND sao inferiores aos tergpstos pelo método exato, com
excecao da instancia 40L-0,2-50. Em geral, as insg@nhcom menores valores desao mais
desafiadoras, pois um maior desconto nos arcos entre coadiangs estimula a instalacao de uma

Gapmédio= 100 x (29)
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maior quantidade de concentradores e arcos entre cort@msana rede.

Os resultados exibidos na Tabela 3, referentes as instaahe tamanh®5 e 100, mostram
gue o algoritmo heuristico também apresentou um Gtirsemd@enho para esse grupo de instancias.
Em relacao a qualidade da solucao produzida, ele feazae alcancar o valor 6timo para todas
as instancias. Foram obtidos bons valores médios, come ger observado pelos pequengaps
médios registrados. Para essas instancias, vé-se qempgs computacionais obtidos pelo SILS-
RVND sao muito inferiores em relacdo ao método exatmcjpalmente para as instancias com
um fator de desconto constante baixo e, consequentememteyma maior economia de escala.
Observe, por exemplo, que a média dos tempos registradan@bdo heuristico & vezes menor
do que a obtida com a solucao via decomposicao de Benders

5. Considera@es Finais

Neste trabalho tratou-se o problema de localizacdo deetdradores com maximizacao
do lucro, que tem por objetivo a determinacao do projetorda rede de concentradores de modo a
maximizar o lucro total. Para resolvé-lo, foi desenvalvidgn algoritmo baseado na metaheuristica
SmartILS, utilizando, para a busca local, 0 método RVND. O algooi proposto, nomeado SILS-
RVND, foi testado e os resultados comparados com aquelesamims em Oliveira et al. [2021], no
qual as instancias foram resolvidas por um método exaosxperimentos, o método apresentou
um bom desempenho computacional em relagao a qualidasi@u;ao produzida e ao tempo gasto
para resolver as instancias, uma vez que os valores @fianagodas ag2 instancias testadas foram
atingidos em tempos computacionais baixos. Alem dissieeedca de tempo entre o SILS-RVND
e 0 método exato foi bastante expressiva para as inssaaeitamanha00.

Para trabalhos futuros, pretende-se investigar as liete particularidades do método
desenvolvido através da resolucao de instancias sm@mais desafiadoras do problema.
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