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RESUMO
Este trabalho aborda o problema de localização de concentradores, que tem, como obje-

tivo, a maximização do lucro. O problema tratado possui alocação múltipla, rede de concentradores
incompleta, não permite conexões diretas entre nós nãoconcentradores e possibilita que a demanda
da rede seja atendida parcialmente, de modo que seja satisfeita apenas quando for lucrativa. Como
esse problema é NP-difı́cil, foi desenvolvido um algoritmo baseado na metaheurı́sticaSmartILS,
que utiliza o método RVND como procedimento de busca local.Os resultados dos experimentos
computacionais foram validados com valores apontados na literatura e mostraram que o algoritmo
proposto produziu soluções de boa qualidade em baixo tempo de processamento, alcançado o valor
ótimo para todas as instâncias testadas egapmédio inferior a1% em todos os casos.

PALAVRAS CHAVE. Localizaç ão de concentradores. Maximizaç̃ao de lucro. Smart Iterated
Local Search. Metaheuŕısticas.

Tópicos: MH - Metaheurı́sticas, OC – Otimizaç̃ao Combinatória

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

addressed has multiple allocation, an incomplete hub network, does not allow direct connections
between non-hubs nodes, and allows the network’s demand to be partially met, being satisfied only
when it is profitable. As this problem is NP-hard, an algorithm based on the metaheuristic Smart
ILS was developed, which applied the RVND method as a local search procedure. The results of the
computational experiments were validated with values indicated in the literature and showed that
the proposed algorithm yielded good quality solutions in a low processing time. In particular, all
tested instances reached the optimum value, and an average gap of less 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. Introdução

Redes de concentradores são frequentemente usadas no projeto de redes de grande es-
cala. Nessas redes,commoditiesde diferentes origens são enviadas por meio de instalações in-
termediárias, conhecidas como concentradores. Os concentradores são responsáveis por receber,
agregar, transferir e distribuir o fluxo de demanda na rede. Desse modo, é possı́vel conectar os
pares de origem e destino, usando uma menor quantidade de conexões, o que permite reduzir o
custo total de configuração da rede e também os custos de transporte, uma vez que a consolidação
e redistribuição do fluxo pelos concentradores proporciona uma economia de escala nos arcos entre
concentradores.

Os problemas de localização de concentradores lidam com as decisões conjuntas de locali-
zação e projeto da rede, de modo a otimizar um objetivo especı́fico. Em virtude dessa combinação de
elementos da localização e projeto de rede, esses problemas são NP-difı́ceis [Alumur e Kara, 2008;
Campbell e O’Kelly, 2012], o que justifica a utilização de métodos heurı́sticos em sua resolução.
Esse problemas possuem aplicações em diversas áreas, como sistemas de transporte [Lin et al.,
2012; Saberi e Mahmassani, 2013], serviços de entrega postal [Ernst e Krishnamoorthy, 1998] e
redes de telecomunicações [Bollapragada et al., 2006].

Este trabalho aborda o problema de localização de concentradores com maximização do
lucro (PLCML). Esse problema consiste em determinar a quantidade e a localização dos concentra-
dores, selecionar os pares de origem e destino que serão atendidos, estabelecer os arcos que serão
ativados, além de determinar os caminhos ótimos pelos quais o fluxo de demanda será roteado, de
modo a maximizar o lucro total da rede (dado pela diferença entre a receita total e os custos totais).

Os primeiros trabalhos da área de localização de concentradores com foco na maximi-
zação do lucro foram introduzidos por Alibeyg et al. [2016, 2017], nos quais foram propostos,
respectivamente, formulações para o problema e um método exato de resolução. Em Taherkhani e
Alumur [2018], foram desenvolvidos modelos matemáticos para várias versões do problema, que
incluem todos os tipos de estratégia de alocação, permitem conexões diretas entre nós não con-
centradores e consideram uma rede incompleta, utilizando oCPLEX para avaliar as formulações
propostas. Mais recentemente, Taherkhani et al. [2019] abordaram o problema com a maximização
do lucro, considerando alocação de capacidade e supondo que a demanda possui origem em diferen-
tes segmentos em uma rede completa. Foram propostos dois algoritmos exatos baseados no método
de decomposição de Benders e técnicas para aceleraçãoda convergência dos algoritmos.

Devido à complexidade dos problemas de localização de concentradores, diversos tipos
de abordagens heurı́sticas têm sido usadas para resolvê-los. Em Klincewicz [1991] foram apresen-
tadas heurı́sticas baseadas em troca, agrupamento e enumeração para o problema de localização
dep-concentradores. Nesse problema, a quantidade de concentradores é estabelecida previamente.
Chen [2007] resolveu o problema de localização de concentradores com alocação única e não ca-
pacitado com algoritmos heurı́sticos hı́bridos baseados nos métodosSimulated Annealinge lista
tabu. Em Contreras et al. [2017] foi tratado o problema de localização de concentradores em ciclo,
que consiste em localizar uma quantidade fixa de concentradores que estão conectados por meio de
um ciclo, alocar nós não concentradores aos concentradores, de forma a minimizar o custo total da
rede. Os autores desenvolveram um algoritmoBranch-and-cute propuseram uma metaheurı́stica
gulosa baseada em um procedimento de busca adaptativa aleatória. Em Martins de Sá et al. [2018]
foram apresentados dois algoritmos especializados, utilizando a decomposição de Benders e um
procedimento de pesquisa local estocástico baseado no ILS-VND para lidar com um problema de
localização de concentradores, assumindo incertezas sobre a demanda e os custos fixos de instalação
de concentradores.
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Este trabalho apresenta um algoritmo baseado na metaheurı́stica Smart Iterated Local
Search(Smart ILS) [Reinsma et al., 2018] para lidar com o PLCML. O algoritmo proposto usa,
como procedimento de busca local, o métodoRandom Variable Neighborhood Descent(RVND)
[Souza et al., 2010; Subramanian et al., 2010], que aplica, de forma aleatória, a troca sistemática das
estruturas de vizinhança. Esse algoritmo foi desenvolvido tendo em vista a aplicação bem sucedida
de suas variantes em problemas combinatórios na literatura, tal como o método ILS-VND proposto
por Martins de Sá et al. [2018]. Os resultados dos experimentos computacionais foram comparados
com os apontados em Oliveira et al. [2021], em que um algoritmo exato, baseado na decomposição
de Benders, foi empregado. Observamos que o PLCML, com as caracterı́sticas consideradas neste
trabalho, foi abordado apenas por Taherkhani e Alumur [2018] e Oliveira et al. [2021].

O restante deste trabalho está estruturado da seguinte forma. Na Seção 2, o PLCML é de-
finido e suas caracterı́sticas são descritas. A Seção 3 detalha o algoritmo proposto. Os experimentos
computacionais são expostos na Seção 4. Por fim, na Seção 5, são feitas as considerações finais.

2. Definição e Caracterizaç̃ao do Problema

O problema de localização de concentradores abordado neste artigo tem, como objetivo,
maximizar o lucro total da rede. Este valor é dado pela receita total, obtida pelo atendimento
da demanda dos pares selecionados, menos a soma dos custos doprojeto da rede e dos custos de
transporte. Os custos do projeto da rede são dados pelos custos fixos de instalação de concentradores
e arcos entre concentradores, enquanto o custo de transporte se refere ao gasto associado para rotear
o fluxo de demanda entre os pares de origem e destino.É assumido também que um fator de
desconto constante é aplicado no custo de transporte nos arcos entre concentradores.

O problema considerado possui (i) alocação múltipla, demodo que os nós da rede podem
ser alocados a mais de um concentrador; (ii) é não capacitado; (iii) possui custos fixos de instalação
de concentradores e arcos entre concentradores; (iv) não permite conexões diretas entre nós não
concentradores; (v) possui rede de concentradores incompleta, ou seja, os concentradores não pre-
cisam ser totalmente interligados entre si; e (vi) não é exigido que todos os pares de origem e destino
tenham sua demanda atendida, sendo satisfeita somente quando for lucrativa.

Para apresentar um modelo para o PLCML, considere os parâmetros dados a seguir. Seja
N o conjunto de nós que trocam fluxos e que também são potenciais candidatos a concentradores.
A quantidade de demanda a ser enviada do nói ∈ N para o nój ∈ N é denotada porwij . Para todo
i, j ∈ N , tem-se querij representa a receita obtida pelo atendimento de uma unidadeda demanda
do nó de origemi para o nó de destinoj. O custo de transporte em um arco ligando os nósi ∈ N

e j ∈ N é denotado porcij . O custo fixo de instalação de um concentrador no nók ∈ N é dado
por sk, e o custo fixo de instalação de um arco entre os concentradoresk em é denotado porgkm,
k,m ∈ N . Por fim, denotamos porα (0 ≤ α < 1) o fator de desconto constante no transporte
realizado nas conexões entre concentradores.

Considere, também, o seguinte conjunto de variáveis: (i)variáveis bináriashk: indicam
se um concentrador é localizado no nók ∈ N ; (ii) variáveis bináriaszkm: indicam se uma conexão
entre os concentradoresk ∈ N e m ∈ N está ativa; (iii) variáveis de fluxoaijk: representam a
fração da demanda entre os nósi ∈ N e j ∈ N que é atendida ao longo de um caminho no qual
o primeiro concentrador ék ∈ N ; (iv) variáveis de fluxobijm: representam a fração da demanda
entre os nósi ∈ N e j ∈ N que é atendida ao longo de uma rota na qual o último concentrador é
m ∈ N ; (v) variáveis de fluxoxijkm: determinam a fração da demandawij que é roteada no arco
entre os concentradoresk ∈ N em ∈ N .

Assim, uma formulação para o PLCML, proposta por Oliveiraet al. [2021], é dada por:
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aijk ≤ 1 i, j ∈ N (2)

∑

m∈N

bijm ≤ 1 i, j ∈ N (3)

aijk +
∑

m∈N
m 6=k

xijmk = bijk +
∑

m∈N
m 6=k

xijkm i, j, k ∈ N (4)

aijk ≤ hk i, j, k ∈ N (5)
bijm ≤ hm i, j,m ∈ N (6)
xijkm ≤ zkm i, j, k,m ∈ N, k 6= m (7)
zkm ≤ hk k,m ∈ N, k 6= m (8)
zkm ≤ hm k,m ∈ N, k 6= m (9)
xijkm ≥ 0 i, j, k,m ∈ N, k 6= m (10)
aijk ≥ 0 i, j, k ∈ N (11)
bijm ≥ 0 i, j,m ∈ N (12)
hk ∈ {0, 1} k ∈ N (13)
zkm ∈ {0, 1} k,m ∈ N, k 6= m. (14)

A função objetivo (1) expressa o lucro total da rede, que éobtido pela diferença entre a receita total
e o custo total. As restrições (2)-(4) são restrições de conservação do fluxo. As restrições (5) e
(6) garantem que a demanda entre os nós de origem e destino pode ser atendida apenas através de
concentradores instalados. As restrições (7) asseguramque o fluxo roteado em uma conexão entre
os concentradores seja realizado apenas nas conexões ativadas. As restrições (8) e (9) indicam que
uma conexão entre concentradores só pode ser operada se osdois nós finais dessa conexão forem
concentradores. As restrições (10) - (14) representam o domı́nio das variáveis de decisão.
3. Descriç̃ao do Algoritmo Proposto

1
2

4 5

3

6

7

8

9
10

(a) Rede de concentradores.

(b) Representação da solução.

Figura 1: Representação de uma solução.

Esta seção está organizada da seguinte forma.
A Subseção 3.1 mostra como uma solução para o
PLCML é representada e avaliada. Um método
para construir uma solução inicial é apresentado na
Subseção 3.2. A Subseção 3.3 detalha as estruturas de
vizinhança. O método de busca local e a perturbação são
apresentados nas Subseções 3.4 e 3.5, respectivamente.
A Subseção 3.6 apresenta o algoritmoSmart ILS apli-
cado ao problema em questão.
3.1. Representaç̃ao e Avaliaç̃ao da Soluç̃ao

Uma solução para o PLCML será representada
por s = (H1, Z1), sendoH1 o conjunto de concentra-
dores instalados eZ1 o conjunto de arcos entre concen-
tradores ativos. A Figura 1 mostra uma rede de concen-
tradores e a representação da solução associada a ela, em que os cı́rculos são os nós de alocação, os
triângulos são os concentradores e os segmentos em vermelho são os arcos entre concentradores.
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Observe que, na representação da solução, não é necessário indicar todas as conexões
da rede nem a alocação aos concentradores dos pares de nósque foram selecionados para serem
atendidos, pois todo o fluxo de demanda deve ser roteado através dos caminhos mais curtos entre
os nós de origem e destino. Assim, uma soluçãos para o PLCML é avaliada por:

f(s) =
∑

i∈N

∑

j∈N

wijPij(s)− Cfixos(s), (15)

em quePij é o lucro unitário do pari, j ∈ N associado à configuração da rede determinada pors;
Cfixos representa os custos fixos de instalação de concentradores e arcos entre concentradores ativos
na soluçãos; ePij é dado por:

Pij(s) = max{0,rij − Cij(s)}, (16)

sendoCij o custo mı́nimo de transporte da origemi ∈ N até o destinoj ∈ N relativo à solução
s. A determinação deCij é feita usando o algoritmo de Floyd-Warshall [Floyd, 1962], conforme a
seguir. Ao invés de aplicá-lo em uma rede composta por todos os nós, ele é utilizado para determinar
os menores custos de transportes dentre todos os pares de concentradores na rede no nı́vel dos
concentradores, assumindo que o custo de transporte nos arcos entre concentradores não ativos é
suficientemente grande para não serem considerados. Então, sejaCFW

km o menor custo unitário de
transporte entre os pares de concentradoresk,m ∈ H1. Assim,Cij é determinado por:

Cij(s) = min
k,m∈H1

{

cik + CFW
km + cmj

}

. (17)

3.2. Soluç̃ao Inicial
Uma solução inicial para o PLCML foi gerada considerando amelhor solução obtida com

a instalação de um único concentrador na rede. Esse procedimento é descrito no Algoritmo 1, que
calcula, para cada nó da rede, o lucro total obtido pelo atendimento dos pares de origem e destino
que são selecionados quando esse nó é um concentrador e retém a melhor solução encontrada.

Algoritmo 1 Solução Inicial: melhor solução com um único concentrador
Entrada: N, rij , wij , cij , sk
Saı́da: Solução inicials0, Valor da solução inicialφ

1: s0 ← (∅, ∅)
2: φ← 0
3: φaux← 0
4: para todo k ∈ N faça
5: φaux← −sk
6: para todo (i, j) ∈ N ×N faça
7: lij ← (rij − cik − ckj)wij

8: selij > 0 então
9: φaux← φaux+ lij

10: fim se
11: fim para
12: seφaux≥ φ então
13: φ← φaux

14: s0 ← ({k}, ∅)
15: fim se
16: fim para
17: retorne s0, φ

3.3. Estruturas de Vizinhança
Para explorar o espaço de soluções do problema, foram utilizados seis tipos de movimen-

tos para serem aplicados a uma soluçãos. Cada movimento dá origem a uma estrutura de vizinhança
Ni(s), i = 1, . . . , 6, definidas a seguir:
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(i) N1(s): Soluções que podem ser alcançadas pela instalação deum novo concentrador;

(ii) N2(s): Soluções que podem ser obtidas removendo um concentrador instalado. Neste caso,
os arcos entre concentradores incidentes sobre esse concentrador também são removidos;

(iii) N3(s) : Soluções que podem ser obtidas ativando um arco entre concentradores instalados;

(iv) N4(s) : Soluções que podem ser atingidas por meio da remoção de um arco entre concentra-
dores;

(v) N5(s) : Soluções que podem ser alcançadas instalando um novo concentrador e conectando-o
a todos os demais concentradores presentes na rede;

(vi) N6(s) : Soluções que podem ser obtidas trocando um concentrador instalado por outro não
instalado. Neste caso, os arcos entre concentradores incidentes sobre o concentrador removido
também são desativados.

3.4. Busca Local

Neste trabalho, o procedimento de busca local é baseado na troca sistemática das estru-
turas de vizinhança utilizando a estratégiaBest Improvement. Dada uma ordenação das estruturas
de vizinhança, o procedimento de busca local é tal que, sempre que uma vizinhança não melhora a
solução atual, a vizinhança seguinte é usada e, sempre que uma solução melhor é encontrada, então
o algoritmo reinicia na primeira vizinhança, segundo a ordenação considerada.

A busca local utiliza o métodoRandom Variable Neighborhood Descent(RVND) [Souza
et al., 2010; Subramanian et al., 2010], que é uma variação do algoritmoVariable Neighborhood
Descent(VND) [Hansen et al., 2017]. No RVND, apresentado no Algoritmo 2, a ordem de ex-
ploração das vizinhanças é aleatória a cada chamada dométodo, diferentemente do VND, em que
essa ordem é estabelecida previamente, geralmente de acordo com a ordem de complexidade das
vizinhanças, e fixada durante as execuções do método.

Algoritmo 2 Random Variable Neighborhood Descent- RVND
Entrada: Soluçãos, ConjuntoN de vizinhanças
Saı́da: Soluçãos refinada

1: NR← N em ordem aleatória
2: i← 1
3: enquantoi ≤ |N | faça
4: Encontre o melhor vizinhos′ ∈ NRi(s)
5: sef(s′) > f(s) então
6: s← s′

7: i← 1
8: señao
9: i← i+ 1

10: fim se
11: fim enquanto
12: retorne s

3.5. Perturbaç̃ao

Dado o nı́vel de perturbaçãonivel em uma determinada iteração, o procedimento de
perturbação realizado na solução corrente consiste emselecionar sucessivamente e de modo aleatório
k = nivel soluções vizinhas na vizinhançaN6. O Algoritmo 3 detalha esse procedimento.
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Algoritmo 3 Perturbação
Entrada: Solução atuals, VizinhançaN6, Nı́vel de perturbaçãonivel
Saı́da: Solução perturbadas′

1: s′ ← s

2: k ← nivel

3: i← 1
4: enquantoi ≤ k faça
5: Selecione aleatoriamente uma solução vizinhas′′ ∈ N6(s′)
6: s′ ← s′′

7: i← i+ 1
8: fim enquanto
9: retorne s′

3.6. Smart Iterated Local Search (Smart ILS)
A metaheurı́sticaSmart Iterated Local Search(SmartILS) [Reinsma et al., 2018] é uma

adaptação do métodoIterated Local Search(ILS) [Lourenço et al., 2003], que consiste em explorar
o espaço de soluções por meio de perturbações em ótimos locais. A diferença entre esses dois
métodos está na forma como o nı́vel de perturbação é atualizado pelo algoritmo. No ILS, o nı́vel
de perturbação é aumentado a cada iteração sem melhoria do método, enquanto noSmartILS isso
é feito somente após algumas tentativas frustradas de melhoria.

O Algoritmo 4 mostra o pseudocódigo doSmartILS implementado para o PLCML, de-
notado por SILS-RVND. Esse algoritmo possui, como entradas, uma solução inicials0, o número
máximo de iterações sem melhoraiterMax e a quantidade máxima de vezes em um mesmo nı́vel
de perturbaçãovezesMax. Inicialmente, na linha 1 é feita uma busca local sobre a solução inicial
s0, utilizando o RVND, e, a solução retornada, é então armazenada ems. Nas linhas 2, 3 e 4 são
inicializados a quantidade de iterações sem melhoraiter, o nı́vel de perturbaçãonivel e o número
de vezes dentro de um mesmo nı́vel de perturbaçãonvezes, respectivamente. Em seguida, entre
as linhas 5 e 22, o algoritmo entra em uma laço com a finalidadede melhorar o valor da solução
corrente até que a quantidade de iterações sem melhora seja igual aiterMax. Na linha 6 o contador
de iterações sem melhora é incrementado. Na linha 7, uma soluçãos′ é obtida através do procedi-
mento de perturbação aplicado à soluçãos, como descrito na Subseção 3.5. Por sua vez, na linha 8
é aplicado o RVND sobre a soluçãos′ e a solução refinada é armazenada ems′′. Caso o valor des′′

seja melhor do que o valor des, então a soluçãos é atualizada paras′′, o contador de iterações sem
melhora é reiniciado, bem como o nı́vel de perturbação e aquantidade de vezes em um mesmo nı́vel
de perturbação (linhas 9 a 13). Se o valor des′′ não for melhor do que o valor da soluçãos, então
entre as linhas 15 e 20 é verificado se o número de vezes em um mesmo nı́vel de perturbação atingiu
o seu valor máximo. Caso afirmativo, então o nı́vel de perturbação é aumentado em uma unidade
e a quantidade de vezes no mesmo nı́vel de perturbação é reiniciada. Caso contrário,nvezes é
atualizado. Ao final do procedimento, o algoritmo retorna nalinha 23, a melhor solução obtidas.

4. Experimentos Computacionais
Esta seção apresenta os resultados dos experimentos computacionais realizados para ana-

lisar o desempenho do algoritmo SILS-RVND proposto. A Subseção 4.1 detalha a configuração
utilizada dos parâmetros do PLCML. A Subseção 4.2 apresenta os resultados da calibração dos
parâmetros do algoritmo. A Subseção 4.3 mostra os resultados dos experimentos.

4.1. Configuraç̃oes dos Par̂ametros do PLCML
Para realização dos experimentos computacionais, foi utilizado o conjunto de dadosAus-

tralian Post(AP) [Ernst e Krishnamoorthy, 1996]. Nesse conjunto de dados são disponibilizadas a
distância e a demanda entre cada par de cidades. A matriz de demanda(wij) não é simétrica e as
distâncias entre as cidades são consideradas como os custos de transporte(cij) da rede.
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Algoritmo 4 Smart Iterated Local Search- SILS-RVND

Entrada: s0, iterMax, vezesMax

Saı́da:s
1: s← RVND(s0,N )
2: iter ← 0
3: nivel← 1
4: nvezes← 1
5: enquantoiter ≤ iterMax faça
6: iter ← iter + 1
7: s′ ← Perturbacao(s,N6, nivel)
8: s′′ ← RVND(s′,N )
9: sef(s′′) > f(s) então

10: s← s′′

11: iter ← 0
12: nivel← 1
13: nvezes← 1
14: señao
15: senvezes ≥ vezesMax então
16: nivel← nivel+ 1
17: nvezes← 1
18: señao
19: nvezes← nvezes+ 1
20: fim se
21: fim se
22: fim enquanto
23: retorne s

Para a receita(rij) entre cada par de origem e destino, foram tomados três valores: 20,
30 e 50. Esses valores foram definidos por Taherkhani e Alumur [2018]. O conjunto de dados AP
também fornece dois conjuntos de valores para os custos fixos de instalação de concentradores, re-
feridos comoloose(L) e tight (T). Foi assumido que o custo de ativação de arcos entre concentrado-
res é10% dos custos de instalação de concentradores, conforme sugerido em Taherkhani e Alumur
[2018]. Não foram considerados custos de coleta e distribuição por unidade de demanda. Em todos
os testes, a receita por unidade de demanda também é considerada independente da localização do
par de nós a ser atendido e o fator de descontoα ∈ {0,2; 0,4; 0,6; 0,8}. Foram realizados testes com
instâncias de40, 50, 75 e100 nós.

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

4.2. Calibração dos Par̂ametros dos Algoritmos Propostos
Os valores dos parâmetrositerMax evezesMax do algoritmo implementado foram ca-

librados pela ferramenta IRACE (Iterated Racing for Automatic Algorithm Configuration) [López-
Ibáñez et al., 2016]. A Tabela 1 mostra as instâncias utilizadas no treinamento da ferramenta.

Nesse treinamento, foram consideradas as seguintes faixasde valores para os parâmetros
calibrados:iterMax ∈ {5, 10, 15} e vezesMax ∈ {2, 3, 4, 5, 6}. Os valores retornados foram

Tabela 1: Instâncias de treinamento submetidas ao IRACE

AP – 40 AP – 50 AP – 75 AP – 100

Inst α Receita Inst α Receita Inst α Receita Inst α Receita

40L 0,2 20 50L 0,6 20 75L 0,2 20 100L 0,6 20

40L 0,4 30 50L 0,4 30 75L 0,6 30 100L 0,2 30

40L 0,8 50 50L 0,2 50 75L 0,8 50 100L 0,4 50

40T 0,4 20 50T 0,2 20 75T 0,8 20 100T 0,4 20

40T 0,8 30 50T 0,6 30 75T 0,4 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 instâncias com40 e50 nós -30 execuções

Instâncias
Benders SILS-RVND

Valor
Ótimo

Tempo
(s)

Melhor
valor

Valor
médio

Gap melhor
(%)

Gap médio
(%)

Tempo
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

Média — 100,92 — — 0,00 0,09 34,25

iterMax = 10 e vezesMax = 3. O valor obtido paravezesMax mostra que é mais vantajoso
intensificar a exploração em uma mesma região do espaço de soluções durante algumas iterações ao
invés de alterá-la a cada iteração do método, apontando que oSmartILS é mais adequado do que o
ILS, neste caso.

4.3. Resultados dos Experimentos
Os resultados dos testes computacionais são apresentadosnas Tabelas 2 e 3. A Tabela 2

mostra os resultados obtidos com as instâncias de40 e 50 nós, enquanto a Tabela 3 exibe os resul-
tados das instâncias de tamanho75 e 100. Nessas tabelas, a primeira coluna indica as instâncias
testadas, apresentadas no formatoi-α-r, em quei indica a instância AP utilizada,α representa o
fator de desconto nos arcos entre concentradores er representa a receita. Em seguida, são apresen-
tados o valor ótimo e o melhor tempo de resolução, apontados em Oliveira et al. [2021], em que
as instâncias foram resolvidas utilizando um algoritmo exato baseado no método de decomposição
de Benders (ressaltamos que os testes desse artigo foram executados na mesma máquina utilizada
para avaliar o desempenho dos algoritmos deste trabalho). As próximas colunas das tabelas mos-
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Tabela 3: Resultados para as instâncias com75 e100 nós -30 execuções

Instâncias
Benders SILS-RVND

Valor
Ótimo

Tempo
(s)

Melhor
valor

Valor
médio

Gap melhor
(%)

Gap médio
(%)

Tempo
médio (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 43747,51 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 21249,75 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
100T-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, ogapdo melhor valor, ogapdo valor médio e o tempo médio,
registrados em30 execuções do algoritmo. Ogap do melhor valor e ogap do valor médio foram
calculados por:

Gapmelhor= 100×
Valor ótimo− Melhor valor

Valor ótimo
(18)

e
Gapmédio= 100×

Valor ótimo− Valor médio
Valor ótimo

. (19)

A Tabela 2 indica que o algoritmo proposto apresentou bons resultados para as instâncias
de 40 e 50 nós. O valor ótimo foi atingido para todas as instâncias testadas e os valores médios
ficaram próximos ou iguais ao valor ótimo para a maioria doscasos. Observe que o maiorgap
médio registrado foi0,94 para a instância 50L-0,2-20. Quanto ao tempo de resolução, nota-se
que os tempos médios do SILS-RVND são inferiores aos tempos gastos pelo método exato, com
exceção da instância 40L-0,2-50. Em geral, as instâncias com menores valores deα são mais
desafiadoras, pois um maior desconto nos arcos entre concentradores estimula a instalação de uma
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maior quantidade de concentradores e arcos entre concentradores na rede.
Os resultados exibidos na Tabela 3, referentes às instâncias de tamanho75 e100, mostram

que o algoritmo heurı́stico também apresentou um ótimo desempenho para esse grupo de instâncias.
Em relação à qualidade da solução produzida, ele foi capaz de alcançar o valor ótimo para todas
as instâncias. Foram obtidos bons valores médios, como pode ser observado pelos pequenosgaps
médios registrados. Para essas instâncias, vê-se que ostempos computacionais obtidos pelo SILS-
RVND são muito inferiores em relação ao método exato, principalmente para as instâncias com
um fator de desconto constante baixo e, consequentemente, com uma maior economia de escala.
Observe, por exemplo, que a média dos tempos registrada pelo método heurı́stico é14 vezes menor
do que a obtida com a solução via decomposição de Benders.

5. Consideraç̃oes Finais
Neste trabalho tratou-se o problema de localização de concentradores com maximização

do lucro, que tem por objetivo a determinação do projeto deuma rede de concentradores de modo a
maximizar o lucro total. Para resolvê-lo, foi desenvolvido um algoritmo baseado na metaheurı́stica
SmartILS, utilizando, para a busca local, o método RVND. O algoritmo proposto, nomeado SILS-
RVND, foi testado e os resultados comparados com aqueles apontados em Oliveira et al. [2021], no
qual as instâncias foram resolvidas por um método exato. Pelos experimentos, o método apresentou
um bom desempenho computacional em relação à qualidade da solução produzida e ao tempo gasto
para resolver as instâncias, uma vez que os valores ótimospara todas as72 instâncias testadas foram
atingidos em tempos computacionais baixos. Além disso, a diferença de tempo entre o SILS-RVND
e o método exato foi bastante expressiva para as instâncias de tamanho100.

Para trabalhos futuros, pretende-se investigar as limitac¸ões e particularidades do método
desenvolvido através da resolução de instâncias maiores e mais desafiadoras do problema.
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