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Resumo. Neste trabalho estuda-se o problema de localizag¢do de concentradores
com restrigoes de capacidade. Diversas abordagens sdo apresentadas com
objetivo de mostrar as eficiéncia e eficacia de cada método.

Abstract. In this paper it is studied the hub location problem with capacity
constraints. Several approaches are presented aiming to show the efficiency
and effectiveness of each method.

Palavras-chave: Meta-heuristicas; Simulated Annealing, VNS; Algoritmos
Geneticos, Problema de Localizacdo de Concentadores.

1. Introducao

O problema de localizagao de concentradores (PLC) tem com principal objetivo
minimizar o custo total de transporte de alguma entidade em uma rede com n nds de
demanda, dado o fluxo entre cada par de nds origem-destino. A solu¢do do problema
busca encontrar os nds que devem se tornar concentradores e a alocagdo dos demais nos
a estes concentradores de forma que o custo total da rede seja minimizado.

Em alguns problemas definidos em redes, a comunica¢do entre os nos da rede
ndo acontece de forma direta, mas por meio de nds especiais denominados
concentradores. Isto ocorre com freqiiéncia, por exemplo, em redes de transporte € em
redes de telecomunicagdo. Nestes casos, diz-se que a rede € do tipo hub-and-spoke
(Aykin, 1994).



Diversas aplicagdes praticas em redes de transporte e de telecomunicagdes, como
o transporte de pessoas, produtos, materiais ou de dados, ocorrem em redes deste tipo. A
Figura 1 mostra um exemplo de rede do tipo hub-and-spoke, onde os concentradores sao
representados por quadrados e os demais nos (denominados spokes ou nés de demanda)
sdo representados por circulos.

Existem diferentes versdes do problema de localizagdo de concentradores (hubs).
Alguns casos podem apresentar restricdes de capacidade (AYKIN, 1994), ou seja, um
limitante no volume de informagdes que um concentrador consegue transportar, ou
ainda um custo fixo associado a cada concentrador, além dos custos de alocagdo dos nos
de demanda da rede aos concentradores.

Figura 1 — Rede do tipo hub-and-spoke com n=14

Quando ndo existe restricio quanto ao fluxo (de pessoas ou de dados, por
exemplo) que passa por um concentrador e cada n6 de demanda ndo pode ser alocado a
mais que um concentrador, o problema denomina-se Problema Nao-Capacitado de
Localizagdo de Concentradores (USAHLP - Uncapacitated Single Allocation Hub
Location Problem). Neste problema o niimero de concentradores ¢ uma variavel de
decisdo. No caso do nimero de concentradores ser fixo (por exemplo, igual a p), o
problema ¢ denominado de USApHMP (Uncapacitated Single Allocation p-Hub
Median Problem) (CHEN, 2008; EBERY, 2001). No entanto, quando um no6 de
demanda pode ser alocado a mais do que um concentrador, o problema denomina-se
problema de localizacdio de concentradores com alocagdo multipla (do inglés,
Uncapacitaded Multiple Allocation Hub Location Problem, UMAHLP) e quando existe
restricdo de capacidade quanto ao fluxo maximo de um concentrador, o problema ¢
conhecido como problema de localizagdo de concentadores capacitado (Capacitated
Single Allocation Hub Location Problem, CSAHLP).

Neste trabalho pretende-se explorar o CSAHLP, e propor trés solucdes
utilizando as meta-heuristicas: Simulated Annealing, VNS e Algoritmos Genéticos
2. Modelo Matematico

Goldman (1969) foi o primeiro a apresentar o problema de localizacdo de
concentradores. No entanto, o primeiro modelo matematico com fun¢do objetivo



quadréatica para o problema de localizagdo de concentradores ¢ devido a O'Kelly (1987).
A formulagdo matematica para o problema capacitado pode ser escrita como:

fOO=MIn D > W D> 2 d X, + DD Wi > od X, D> X > > a X dywy + D fi X
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(2.1)
Sujeito a:
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Em que:

— V¢é conjunto de nos da rede;

- dj; é a distancia entre os nos i e j;

— wj € a quantidade de fluxo transferido entre os nos i e J;

- 4, a, 0 sdo, respectivamente, os custos de coleta, transferéncia e distribui¢ao;
— ;¢ a capacidade do concentrador i;

- Xxi € uma varidvel de decisdo, tal que x;x = 1 se o nd i estd alocado ao
concentrador k£ (x; = 0 caso contrario). Deve-se observar que se xi = 1 entdo o
noé k é um concentrador; Caso contrario, x, = 0.

— E;é asoma dos fluxos que chegam em i. (E; = Zwii )
i

Nessa formulagdo, a funcdo-objetivo (2.1) estabelece o custo total a ser
minimizado que corresponde a soma dos custos de coleta transferéncia e distribuigdo de
uma rede, a restri¢do, as restrigdes (2.2) garantem que cada né de demanda sera alocado
a um unico concentrador, as restricdes (2.3) asseguram que as alocacdes serdo feitas
apenas para nos que sdo concentradores, as condigdes (2.4) restringem que o fluxo total
que chega ao concentrador & ndo pode exceder a capacidade méaxima de cada
concentrador k£ e as restrigdes (2.5) correspondem as condigdes de integralidade das
variaveis de decisdo.

Ernst e Krishnamoorthy (1999) propdem dois algoritmos heuristicos para o
problema capacitado: o primeiro baseia-se no método simulated annealing e o segundo
em um método de descida randomico. Tal método consiste em gerar solugdes vizinhas
aleatoriamente e so aceitar movimentos de melhora. Com o apoio de um método do tipo
branch-and-bound e com limitantes superiores providos pelas heuristicas os autores
conseguiram obter solugdes Otimas para problemas AP definidos em redes de até 50 nos,



com exce¢do do teste em que n = 50 e os custos fixos e a capacidade sdo do tipo
apertados.

3. Variable Neighbourhood Search

O método de busca em vizinhanga proposto por Mladenovic & Hansen (1997) ¢
uma técnica de busca local que explora o espaco de solugdes através de trocas
sistematicas de estruturas de vizinhanga. Sua metodologia consiste em explorar
vizinhangas gradativamente mais “distantes” da solugdo atual, a exploragdo de uma
nova regido somente acontece se um movimento de melhora ¢ realizado. O
pseudocodigo ¢ apresentando pela Figura 2.

Procedimento VNS
Seja s° uma solugdo inicial e 0 nimero de estruturas de vizinhanga
s « 5" {Solugdo corrente}
Enquanto (Critério de parada ndo satisfeito) faca
k < 1; {Tipo de estrutura de vizinhanca}
Enquanto (k < r) faca
Gere um vizinho qualquer s’ € N¥(s)
s”” < BuscalLocal(s’)
Se (fis”) </(s))
entdos < s’ k<« 1
sendo k < k+ 1
Fim-se
Fim-enquanto
Fim-enquanto

Retorne s

Fim-procedimento

Figura 2 — Pseudocdodigo VNS

A implementacao deste método requer a definicdo de uma vizinhanga e a escolha
de um método de busca local. No entanto um vizinho deve ser definido de acordo com a
representacao da solugdo.

Para o problema considerado neste trabalho, a representacdo das solugdes (ou,
indiviuos do AG) baseiam-se na proposta de Topcuoglu et al. (2005) e corresponde a
dois vetores de tamanho n: um para armazenar a localizacdo dos hubs e outro para
armazenar as alocagdes dos spokes aos hubs. Nestes vetores, denominados HubArray e
AssignArray, cada posicao corresponde a um n6 da rede. O HubArray corresponde a um
vetor binario em que cada posi¢ao armazena o valor 0, no caso do n6 correspondente a
esta posi¢ao ser um spoke, ou 1, no caso deste n6 ser um hub. O AssignArray equivale a



um vetor em que cada posi¢do armazena o indice do sub, ao qual o n6 correspondente
esta associado.

As vizinhangas definida para este trabalho corresponde aos seguintes
movimentos:

- Swap Nodes: reponsavel pela escolha de dois nds ndo-hub para a troca de suas
alocacgoes;

- Swap Hubs: obtém dois concentradores e troca as associacdes de um
concentrador com as associagoes de outro;

— Realocate Node: escolhe um no ndo hub e aloca a outro concentrador diferente
de sua alocacao original,

—  Realocate Hubs: pega um nd nao hub e seu concentrador associado, e faz uma
troca entre eles. Neste caso, o n6 ndo hub passa a ser concentrador e o
concentrador um ndé ndo hub, com isso todas as associagdes ao antigo
concentrador passa a se conectar ao concentrador atual.

—  New Hub: escolhe um n6 nao hub e o transforma em um concentrador;

— Delete Hub: retira um concentrador da solucdo, ¢ o transforma em um nd nao
hub. Os nds ndao hub alocados a este sdo realocados a outros concentradores de
modo aleatorio.

Em cada vizinhanga definida o critério de escolha acontece de forma aleatoria.
Além disso, as solucdes invidveis em que o fluxo total ultrapassam a capacidade do
concentrador sdo tratadas em todos os métodos aqui definidos através de penalizacao,
por meio da atribui¢do de um custo elevado a solucdo. Com isso o método evita a
escolha de solugdes inviaveis.

O método de busca local utilizado para o VNS faz uma reordena¢do dos nds nao
hubs de maneira a realoca-los, na posicao que gere o menor custo possivel. A cada
iteragdo do método ¢ feito uma troca do n6 ndo hub i com o nd nao hub j, se o custo da
solucdo diminuiu a troca de i com j € aceita, caso contrario a ordem original ¢ mantida.

4. Simulated Annealing

O método Simulated Annealing, introduzido por Kirkpatrick et al. (1983), foi
baseado no trabalho de Metropolis et al. (1953), nesta técnica a “temperatura” ndo ¢
constante como no Metropolis. O processo consiste inicialmente em “fundir” o sistema
a uma alta temperatura (este estado tem uma maior probabilidade de se aceitar solucdes
que pioram a fungdo objetivo) e entdo, resfriar lentamente o sistema até que ele se
“congele” e nenhuma mudanga posterior possa ocorrer. Um pseudocodigo do método €
apresentado pela Figura 3.

5. Algoritmos Genéticos

Os AGs sdo meta-heuristicas de busca inspiradas na teoria da evolugdo, capazes
de encontrar boas solu¢des para um problema. Tal método, introduzido por Holland
(1975), baseia-se em determinar em uma populagdo de individuos (possiveis solucdes



para o problema), aqueles que, por serem mais adaptados, irdo se reproduzir e gerar
descendentes para novas geragoes.

Procedimento Simulated Annealing
Entrada: 70, Tf, L, o (entre 0 e 1)
T T0;S0
gera solugdo inicial;
S — S0,
S* «— S0
enquanto 7 > Tffaca (temperatura alta)
para cont < [ até L(T) faca (iteragdes para equilibrio)
S’ < seleciona uma solug¢do vizinha de S
Dcusto « custo(S”) -custo(S)
se Dcusto < 0 ou U[0,1] < exp(-Dcusto/T)
entdo S — S’
se (S < §*) entdao S* S
fim do para
T—aT

fim-enquanto

fim-procedimento

Figura 3 — Pseudocédigo Simulated Annealing

Algoritmos Genéticos tradicionais podem ser descritos, resumidamente, pelos seguintes
passos apresentados na Figura 4.

Passo 1. Crie uma populagdo inicial aleatéria de individuos (ou cromossomos) com
tamanho Np.

Passo 2. Aplique a func@o de avaliagdo (fitness) a cada individuo, obtendo o valor da
funcdo objetivo para cada um.

Enquanto (critério de parada nao foi satisfeito) faca

Passo 3. Gere novos individuos a partir da populacao atual, através de operadores
evolutivos como: crossover, mutagao e elitismo.

Passo 4. Aplique a fungdo de avaliacdo aos novos cromossomos.

Passo 5. Selecione os mais aptos, ou seja, os que mais melhoram a funcao objetivo,
e substitua os individuos de menor aptiddo na populagao.

Fim-enquanto

Passo 6. Retorne a solugdo mais apta

Figura 4 — Descricdo do AG



Algoritmos Genéticos tradicionais podem ser descritos, resumidamente, pelos
seguintes passos apresentados na Figura 4.

A populagdo inicial é gerada aleatoriamente, sendo que o nimero de hubs deve
respeitar um limitante superior, como no trabalho de Chen (2007). Para calcular esse
limitante, gera-se uma solucdo vidvel qualquer com apenas 1 hub inicialmente, calcula-
se os custos fixos e varidveis separadamente, € se a soma dos custos fixos f; for maior
que a soma dos custos variaveis (coleta, transferéncia e distribuicdo) tem-se o limitante
igual a 1 hub. Caso contrario, aumenta-se o nimero de hubs de uma unidade, fazendo
com que uma nova solugdo seja gerada e todo o procedimento se repita até que a soma
dos custos fixos seja maior que a soma dos custos varidveis, ou o numero de hubs
atingir n (numero de nos da rede).

O método de cruzamento (crossover) escolhido para este trabalho foi o de dois
pontos, pelo motivo de sua natureza de funcionamento encorajar a explora¢ao do espago
de solugdes, tornando a convergéncia mais promissora (Silva, 2004).

O operador de crossover consiste no sorteio de dois pontos de cruzamento e na
troca dos materiais genéticos, como mostrado na Figura 5. Os genes que estdo entre os
dois pontos de corte do primeiro cromossomo, unem-se com 0s genes que estdo antes e
depois do primeiro e segundo ponto de cruzamento, no outro cromossomo. Isto ¢
realizado tanto para o HubArray quanto para o AssignArray. Apods a troca dos genes, um
operador se responsabiliza em verificar se o spoke i, no AssignArray, esta associado a
um hub vélido do HubArray, caso contrario, este spoke deve ser realocado ao seu hub
mais proximo.

O método de selegdo utilizado foi a Selecdo por Ranking Linear, que ordena os
individuos de acordo com seu grau de adaptacdo (fitness), deixando o individuo mais
adaptado na posicao 1 e o menos adaptado na posicao n. A probabilidade de selecao ¢
designada a cada individuo linearmente, de acordo com sua posi¢do no ranking (Silva,
2004).

O operador de mutagdo implementado neste trabalho ¢ composto por trés fases,
denominadas shift, exchange e uma busca local (Local Search, LS). Os dois primeiros
sao uma versao estendida de parte do movimento de busca tabu usada por Abdnnour-
Helm (1998), onde:

HubArray

sifo 1000100 0] Fifo 0 10 0 1{1 0 0]
—

S2{0 0 1{0 0 0i1 0 0] F2[0 1 0{0 0 0!0 O 0]

AssignArray

(622226162 2] Fi[3 3 3{2 2 6{732|—mF[33367673 3|
e

S3(3 337 7 3{7 3 7] F2(62 217 7 3|62 2| —wFR[2 222 2 222 2|

Figura 5 — Crossover de dois pontos



O shift sorteia um spoke e 0 associa a outro hub; se 0 cromossomo possuir
apenas um hub, essa fun¢do nao se aplica;

A funcdo exchange seleciona dois spokes aleatoriamente e troca suas
associagdes. Um pré-requisito para esse operador € a existéncia de pelo menos dois hubs
e nds ndo hubs. No caso de haver apenas um Aub, ou um Unico spoke, esse método ndo ¢
executado;

6. Resultados

A verificagdo da eficiéncia dos métodos implementados, basearam-se no
conjunto de dados AP (Ernest e Krishinamoorthy, 1996). Este conjunto tem sido
referenciado em diversos trabalhos, como em Sasaki e Fukushima (2003) e Chen
(2007).

O conjunto de dados AP (Australian Post), proposto por Ernest e
Krishinamoorthy (1996), derivado do fluxo de e-mails na Austrdlia, compde um
conjunto de testes que vao de 10 a 50 nos para exemplares pequenos, e de 100 a 200 nds
para exemplares grandes. Os valores dos custos de coleta, transferéncia e distribuicao
sdo respectivamente 3.0, 0.75 e 2. Os fluxos ndo sdo simétricos, ou seja, w;; # wj;, além
disso, um cliente (spoke) pode enviar um e-mail a si proprio (w;; # 0).

Para ambas as metaheuristicas implementadas, os testes foram executados em
um computador com processador Core2-Duo 2.0 GHz, com 2 GB de memodria RAM,
sob o sistema operacional Linux.

Os parametros do AG foram definidos como: (Np=100), probabilidade de
crossover (Pc=0.80), numero de geragdes (Ng=200), probabilidade de mutagdo
(Pm=0.10), porcentagem e elite (Pe= 0.20) e numero de iteracdes da busca local
(NL=100).

Os testes apresentados nesta secdo consideram que os custos fixos e a
capacidade dividem-se em duas categorias: frouxos (L) e apertados (T). Para o CSAHLP
cada método foi executado 10 vezes. Nestas tabelas sdo utilizadas as seguintes legendas
para as colunas:

—  Otimo representa a solugo 6tima conhecida para o problema;
- Sol representa a melhor solugdo encontrada pelo método implementado;

— TE representa o tempo médio de execugao total do algoritmo, até que o critério
de parada seja alcangado;

- Desv corresponde a variagdo das solu¢des encontradas em relagdo a média;

- Gap corresponde ao erro da melhor solucdo encontrada pela metaheuristica em
relacdo a melhor solucdo encontrada na literatura;

Os valores de Desv ¢ Gap foram calculados com o objetivo de analisar a
robustez e eficicia dos métodos implementados. Os valores de Desv e Gap sao
calculados pelas equacdes (6.1) e (6.2), em que Sol,eqi, corresponde a solugdo média,
Sol corresponde a solugcdo de menor custo encontrada pela meta-heuristica nas dez
execucdes e Melhor equivale a solucdo 6tima ou a solucdo de menor custo encontrada
na literatura.



Desv =100 x (32nsia =501 (6.1)
Sol
Gap =100 (Sol — Melhor) 62)
Melhor
Tabela 1 — Resultados Iniciais
Algoritmo Genético Simulated Annealing

Teste Otimo Sol Desv | Gap | TE Sol Desv | Gap | TE
AP10LL 224250,05 224250,05 | 0,00 | 0,00 | 0,47 | 225979,17 | 0,00 | 0,77 | 0,02
AP10OLT 250992,26 250992,26 | 0,00 | 0,00 | 0,74 | 250992,26 | 3,27 | 0,00 | 0,02
AP10TL 263399,94 263399,95 | 0,00 | 0,00 | 0,49 | 277591,06 | 0,00 | 5,39 | 0,01
AP10TT 263399,94 263399,95 | 0,00 | 0,00 | 0,47 | 264543,96 | 0,00 | 0,43 | 0,02
AP20LL 234690,96 234690,97 | 0,00 | 0,00 | 0,83 | 234690,97 | 0,00 | 0,00 | 0,07
AP20LT 253517,40 253517,40 | 1,61 | 0,00 | 1,39 | 271091,71 | 0,00 | 6,93 | 0,07
AP20TL 271128,18 271128,18 | 0,00 | 0,00 | 0,77 | 278167,72 | 0,00 | 2,60 | 0,02
AP20TT 296035,40 296035,42 | 1,31 | 0,00 | 1,66 | 308665,25 | 5,73 | 4,27 | 0,08
AP25LL 238977,95 238977,96 | 0,00 | 0,00 | 0,72 | 248969,41 | 1,54 | 4,18 | 0,10
AP25LT 276372,50 276372,49 | 2,85 | 0,00 | 0,74 | 279990,93 | 7,95 | 1,31 | 0,11
AP25TL 310317,64 310317,65 | 0,00 | 0,00 | 0,45 | 310317,65 | 0,00 | 0,00 | 0,10
AP25TT 348369,15 348369,16 | 1,23 | 0,00 | 0,71 | 371948,26 | 3,70 | 6,77 | 0,15
AP40LL 241955,71 241955,70 | 0,01 | 0,00 | 0,23 | 241955,70 | 1,56 | 0,00 | 0,25
AP40OLT 272218,32 272218,32 | 5,72 | 0,00 | 0,37 | 277727,35 | 7,32 | 2,02 | 0,39
AP40TL 298919,01 305552,00 | 0,15 | 2,22 | 0,20 | 299339,78 | 2,68 | 0,14 | 0,23
AP40TT 354874,10 362600,24 | 5,89 | 2,18 | 0,48 | 380707,80 | 6,54 | 7,28 | 0,39
AP50LL 238520,59 238520,58 | 0,00 | 0,00 | 0,24 | 238520,58 | 0,00 | 0,00 | 0,38
AP5S0LT 272897,49 27594536 | 523 | 1,12 | 0,81 | 291916,81 | 3,25 | 6,97 | 0,70
AP50TL 319015,77 319268,98 | 1,42 | 0,08 | 0,33 | 325386,60 | 2,62 | 2,00 | 0,42
APSOTT | 417440,99* | 432389,49 | 10,70 | 3,58 | 0,73 | 426756,70 | 3,40 | 2,23 | 0,64

*A solugdo apresentada é a melhor solucdo encontrada até o momento.



Tabela 2 — Resultados Iniciais

VNS
Teste Otimo Sol Desv Gap | Tempo

AP10LL | 224250,05 | 224250,05 | 0,00 0,00 0,01
AP10LT | 250992,26 | 260108,70 | 0,00 3,63 0,00
AP10TL | 263399,94 | 264543,96 | 0,00 0,43 0,01
AP10TT | 263399,94 | 263399,95 | 0,09 0,00 0,01
AP20LL | 234690,96 | 234690,97 | 0,00 0,00 0,10
AP20LT | 253517,40 | 255388,04 | 2,27 0,74 0,12
AP20TL | 271128,18 | 271128,18 | 0,00 0,00 0,08
AP20TT | 296035,40 | 31818557 | 0,41 7,48 0,12
AP25LL | 238977,95 | 24518291 | 2,32 2,60 0,19
AP25LT | 276372,50 | 279990,93 | 5,62 1,31 0,30
AP25TL | 310317,64 | 310317,65 | 1,56 0,00 0,15
AP25TT | 348369,15 | 352069,91 | 0,27 1,06 0,26
APAOLL | 241955,71 | 242114,04 | 4,27 0,07 1,84
APAQLT | 272218,32 | 277599,94 | 6,23 1,98 3,33
AP40TL | 298919,01 | 298919,00 | 6,58 0,00 1,64
APA0TT | 354874,10 | 363401,18 | 7,84 2,40 2,84
AP50LL | 238520,59 | 238520,58 | 2,16 0,00 5,21
APS0LT | 272897,49 | 272897,49 | 5,18 0,00 | 12,18
AP50TL | 319015,77 | 323918,43 | 5,68 1,54 3,17
APS0TT | 417440,99* | 421336,42 | 11,21 | 0,93 7,79

Tabela 3 — Resumo dos resultados

Média
Desv Gap Tempo
Algoritmo Genético 1,806 0,348 0,6415
Simulated Annealing 2,478 2,6645 0,2085
VNS 3,0845 1,2085 1,9675

Pelos testes apresentados nas Tabelas 1, 2 e 3 ¢é possivel verificar que o
Algoritmo Genético foi mais eficiente e mais robusto em relacdo as outras abordagens
propostas.

7. Consideracoes Finais

O problema de localizagdo de concentradores Capacitado ¢ um problema de
Otimizacdo Combinatoria relevante, pois ocorre em diversas situagdes praticas em que o
transporte de alguma entidade (pessoas, dados, produtos, etc) precisa passar por um
processo de agregacdo antes de ser distribuida ao seu destino. Boas solugdes para o
problema podem representar ganhos econdmicos significativos para muitos setores
empresariais. A solu¢do do problema consiste na determinagao da quantidade necessaria
e na localizacdo dos concentradores, além da alocacdo das demais instalacdes a estes
concentradores, minimizando os custos envolvidos e gerenciando para que a instalagao
ndo exceda sua capacidade maxima suportada.



O problema, no entanto, ¢ conhecido ser da classe NP-dificil e algoritmos
exatos, para determinar a solugdo otima do problema, precisam utilizar métodos
enumerativos que exigem grande esforco computacional e podem ser impraticaveis para
exemplares do problema de grandes dimensdes. Os métodos propostos neste trabalho,
por serem heuristicos, ndo garantem que a solucdo obtida seja 6tima, mas, como
observado pelos testes realizados, é capaz de gerar boas solu¢des em um tempo
computacional razoavel.

De acordo com as analises ¢ possivel dizer que Algoritmos Genéticos € capaz de
explorar a regido viavel do problema de maneira eficiente por meio de seus operadores
genéticos. No entanto sua implementagdo ¢ muito complexa, dependendo da aplicagdo
pode ser escolhido o Simulated Annealing que ¢ mais simples de implementar e também
tem capacidade de obter boas solucdes.
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