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tecnologias avancadas para otimizar a prestacao de servicos. O objetivo do problema
consiste em reduzir os custos de abertura de instalagoes e do fluxo de produtos.
Para solucionar este problema, este trabalho propoe uma nova metodologia hibrida,
denominada GSA-CS-QVND-LB que combina a utilizagdo das meta-heuristicas
Generalized Simulated Annealing (GSA) e Clustering Search (CS) que identificam e
reinem solugoes de alta qualidade. A partir do agrupamento dessas solugoes, sao
aplicadas estratégias de busca local orientadas por um algoritmo de Reinforcement
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This master’s thesis addresses the Two-Stage Capacitated Facility Location Prob-
lem (TSCFLP), which involves choosing the location of factories and warehouses
with capacity and demand constraints. This is a highly relevant problem in the
context of smart cities, which use advanced technologies to optimize service provision.
The objective of the problem is to reduce the costs of opening facilities and reducing
product flow. To solve this problem, this work proposes a new hybrid methodology,
called GSA-CS-QVND-LB, which combines the use of Generalized Simulated An-
nealing (GSA) and Clustering Search (CS) metaheuristics to identify and cluster
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by a Reinforcement Learning algorithm are applied, followed by Local Branching.
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competitive computational time compared to the most recent data reported in the

literature.
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Capitulo 1

Introducao

Por toda a historia, as cidades estabeleceram-se como marco fundamental da
civilizac¢ao e do progresso CAMPOS (2025). As cidades inteligentes representam
atualmente uma evolucao dos centros urbanos por meio da incorporacao de tecnologias
avangadas, promovendo sustentabilidade, eficiéncia e qualidade de vida (SILVA:
et all [2024)). No cenéario atual, a entrega de um produto que pode ser comprado
em qualquer lugar do mundo tornou-se um servigo essencial nas grandes cidades
(REVISTA VEJA, [2020). Nesse contexto, um planejamento eficiente da localizagao
de instalagoes logisticas pode reduzir custos de transporte e melhorar o atendimento
ao cliente. O problema que modela essa decisao é conhecido como Problema de
Localizacao de Facilidades (PLF), e sua variante capacitada em dois niveis (PLFC2n)
adiciona complexidade ao incluir dois tipos de instalacoes, fabricas e depositos, com
restricoes de capacidade e demanda.

Em um problema de localizagao de facilidades, a decisao consiste em definir os
locais onde serao abertas as fabricas e os depositos a partir de um conjunto de locais
candidatos disponiveis, respeitando as restrigoes para minimizar o custo total. As
restricoes incluem o limite de capacidade das fabricas, depoésitos e a demanda de
clientes. O custo total abrange os custos fixos para abrir as instalagoes e o custo
variavel associado ao transporte da fabrica para o deposito e do deposito para cliente.

Com o passar do tempo, foram propostas variantes do PLFC2n. Uma aplicacao
notavel da decomposicao de Benders a otimizacao de redes logisticas foi apresentada
por GEOFFRION e GRAVES| (1974) para resolver um problema de distribui¢ao
multicommodity com fonte tnica. Para [TRAGANTALERNGSAK et al.| (1997)
os depositos sao carregados com mercadorias de uma tnica fabrica e um cliente
¢ atendido por apenas um deposito. PIRKUL e JAYARAMAN]| (1998) propoe
relaxagao Lagrangiana para resolver um problema com diversas fontes e mercadorias.
Em KLOSE (2000) e TRAGANTALERNGSAK et al| (2000), assume-se que as
fabricas sao previamente fixas, sendo aplicadas técnicas como relaxacao Lagrangiana

e métodos exatos. Uma revisao mais ampla pode ser encontrada em KLOSE e



DREXLJ (2005)). WANG e WATADA (2013) apresenta uma formulagao inovadora
para o PLFC2n, incorporando incertezas fuzzy nos custos operacionais variaveis e
nas demandas.

Dentre as diferentes abordagens existentes na literatura, o foco deste trabalho
serd no Problema de Localizagao de capacidades em dois niveis para um tnico
produto apresentada por LITVINCHEV e ESPINOSA| (2012)). Nesse caso, além de
determinar a localizagao das fabricas, considera-se também determinar a localizacao
dos depositos.

Para o nosso trabalho propomos uma metodologia hibrida para resolver o PLFC2n
com o objetivo de explorar o espago de busca de forma mais eficiente e reduzir
a probabilidade de estagnacao em o6timos locais. A proposta combina a meta-
heuristica Generalized Simulated Annealing (GSA) com a estratégia Clustering
Search (CS), integrando ainda uma busca local estruturada por meio da técnica
Variable Neighborhood Descent (VND). A exploracdo das vizinhangas ¢ orientada
dinamicamente por um algoritmo de Reinforcement Learning, especificamente o
Q)-learning, que define a ordem de vizinhangas com base no desempenho acumulado.
Ao final do processo, aplica-se uma etapa de refinamento sobre a melhor solucao
encontrada, utilizando a técnica de Local Branching. Essa composicao de abordagens
da origem & metodologia GSA-CS-QVND-LB, que busca equilibrar, ao longo de toda
a busca, a exploracao do espago de solugoes com a intensificagao nas regioes mais
promissoras.

O restante desta dissertacao esté organizada em mais cinco capitulos. O Capitulo
apresenta os principais trabalhos existentes na literatura sobre o problema. O
Capitulo [3] fornece uma descri¢ao detalhada do PLFC2n e apresenta uma formulagao
de programacao inteira mista. No Capitulo |4 esta descrito o método proposto e seus
principais componentes. Os experimentos computacionais e resultados compoem o
Capitulo bl E por fim, a conclusao e sugestoes para trabalhos futuros encontram-se
no Capitulo [6]



Capitulo 2
Revisao da literatura

Para explorar o tema foi realizada uma busca sistematica da literatura seguindo
a metodologia KITCHENHAM et al. (2010), com o propésito de mapear, avaliar e
sintetizar os estudos mais relevantes sobre o Problema de Localizagao de Facilidades
Capacitadas em dois niveis. Ele se destaca como uma extensao relevante dos modelos
classicos de localizacao, incorporando a necessidade de decisao sobre a abertura
de facilidades em diferentes niveis sob restri¢coes de capacidade e demanda. Esse
problema reflete situagoes reais em cadeias de suprimentos complexas, nas quais
a configuracao da rede logistica deve equilibrar custos de abertura, operagao e
transporte, ao mesmo tempo em que atende demandas de forma eficiente (MESA
e BRIAN BOFFEY] [1996; OWEN e DASKIN| [1998). As aplicagoes praticas do
PLFC2n sao amplamente observadas em diferentes setores industriais e de servigos.

No contexto da distribuicao de combustiveis, por exemplo, o modelo é empregado
para definir a localizacao de refinarias, centros de distribuigao e postos de abaste-
cimento, garantindo eficiéncia no transporte e respeito as restrigoes de capacidade.
Em operacgoes de e-commerce e varejo, o PLFC2n orienta a escolha de centros de
distribuicao regionais e armazéns intermediarios que asseguram rapidez na entrega
de pedidos, otimizando custos logisticos e melhorando a experiéncia do cliente.

Para atender os objetivos deste capitulo, ele esta organizado em duas segoes.
A primeira Segao aborda uma anélise quantitativa dos artigos selecionados na
revisao bibliografica em seguida a Secao apresenta uma andlise descritiva dos

principais artigos relacionados ao PLFC2n.

2.1 Analise Quantitativa

A revisao bibliografica deste estudo foi elaborada a partir das Bases de dados
Scopus, Science Direct, Web of Science e IEEE Xplore, sem determinacao de periodo
de tempo. A escolha dessas bases ocorreu devido a sua extensa cobertura de

periodicos.



As palavras-chave utilizadas foram "Facility Location Problem", "Capacity",
"Two levels / two stages"e "Optimization methods". Em portugués foi utilizado "Pro-
blema de Localizagdo de Facilidades", "Capacidade", "Dois niveis / dois estagios"e
"Métodos de otimizagao". A sequéncia de busca utilizada foi: ("two-echelon"OR
"two-level "OR "two-stage") AND ("capacitated facility location"OR "facility location
problem"OR "location-allocation problem") AND ("optimization"OR "metaheuris-
tic"OR "heuristic"OR "exact method"OR "mathematical model"OR "mixed integer
programming"OR "MIP"OR "MILP"OR "linear programming"). A base de dados
ScienceDirect impoe um limite de busca de 8 conectores booleanos por campo de
busca, entao foi necessario quebrar a string em partes menores. Para isso foi utili-
zado: ("two-echelon"OR "two-level") AND "facility location"AND (optimization OR
heuristic OR metaheuristic OR MILP). A base de dados Web of Science néo retornou
nenhum resultado, entao foi necessario testar partes da string individualmente para
garantir a abrangéncia da busca.

A ferramenta utilizada para a revisao sistematica nesse trabalho é a Parsifal. Ela
é uma ferramenta on-line desenvolvida para planejar e conduzir a revisao sistemética
criada a partir de KITCHENHAM et al.| (2010)).

Todos os resultados encontrados foram importados para a ferramenta. Em seguida

¢ feita uma selecao manual dividida em 4 etapas:

1. Encontrados: Esta é a primeira etapa do processo. Nesta classificacao sao reu-
nidos todos os resultados encontrados utilizando a palavra-chave e a sequéncia
de busca nas principais bases de dados: Scopus, Science Direct, Web of Science
e IEEE Xplore.

2. Duplicados: Nesta etapa ¢ indicado o ntimero de artigos que aparecem em mais

de uma base de dados. Os artigos repetidos sao identificados e removidos.

3. Filtrado: Nesta etapa os artigos sao filtrados de acordo com as palavras-chave,

resumo e texto de maior relevancia para o tema.

4. Selecionados: Por fim, esta etapa representa o namero de artigos escolhidos

para uma analise mais detalhada.

Tais etapas asseguram uma revisao ampla e fundamentada em evidéncias, re-
duzindo possiveis vieses e promovendo a qualidade dos estudos selecionados para
analise. A tabela a seguir apresenta um resumo dos resultados obtidos.

De acordo com a foram encontrados um total de 402 artigos. A
Base de dados Science Direct é responsavel por uma taxa de 50% dos artigos

selecionados. Todos os artigos selecionados foram listados em ordem cronolégica na

tabela



Tabela 2.1: Anélise quantitativa por base de dados

Base de dados Encontrados Duplicados Filtrados Selecionados

Scopus 137 16 12 3
Science Direct 258 9 12 4
Web of Science 0 0 0 0

IEEE Xplore 7 2 3 1

Total 402 27 27 8

Tabela 2.2: Artigos Selecionados

Autor Base de dados

LITVINCHEV e OZUNA ESPINOSA (2012) Scopus
FERNANDES et al.| (2014a) Science Direct
LOUZADA et al. (2016)) Science Direct

GUOQO et al. (2017) Scopus

BIAJOLI et al. (2018) Scopus
GONZALEZ et al.| (2019b) Science Direct

SOUTO et al|(2021a) IEEE Xplore

SOUTO et al.| (2021b) Science Direct

Apobs a anélise quantitativa das publicacoes presentes em cada base de dados, é
fundamental examinar a sua distribuicao temporal, a fim de compreender a evolugao
da pesquisa cientifica para o PLFC2n ao longo dos anos. De acordo com a Figura
2.1 o periodo entre 2012-2014 aponta o surgimento do interesse pelo tema. Apesar
do niimero reduzido, 2016 a 2019 se caracteriza por uma constancia discreta, com
uma regularidade de ao menos um trabalho por ano. A auséncia de trabalhos em
2020 pode estar relacionada as interrupgoes/adequagoes institucionais causadas pela
COVID-19. Em 2021 com a publicacao de dois trabalhos marca a retomada da

atividade de pesquisa.

2.2 Analise Qualitativa

Nesta secao ¢ realizada uma analise qualitativa com objetivo de investigar as
principais abordagens aplicadas ao PLFC2n. Para isso, faremos uma interpretagao
dos resultados mais relevantes.

LITVINCHEV e OZUNA ESPINOSA (2012)) abordam o Problema de Localizagao
de Facildades Capacitadas em Dois Estagios, em que um tnico produto é produzido
em fabricas com capacidade limitada e transportado para depoésitos também com
capacidade limitada e em seguida distribuido aos clientes. O objetivo é determinar
o conjunto de instalacoes a serem abertas e o fluxo de transporte entre elas, de

modo a satisfazer toda a demanda ao menor custo total. Sao propostos dois modelos

5
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Figura 2.1: Numero de trabalhos por ano

matematicos de programacao inteira mista e a partir dessas formulagoes, os autores
constroem e comparam relaxagoes Lagrangianas, explorando a decomposicao do
problema em subproblemas independentes. A principal contribuicao deste artigo esté
na caracterizacao detalhada das estruturas poliedrais das formulagoes e na analise
comparativa das relaxacoes baseada em critérios duais e primais e na proposicao de
uma heuristica simples baseada em indicadores de saturacao das instalagoes.

Para competir com as heuristicas Lagrangianas citadas anteriormente, FERNAN/
DES et al.| (2014b) propoe um Algoritmo Genético(AG) simples e eficaz. O AG
compreende duas heuristicas construtivas (uma gulosa e outra baseada em arredon-
damento de relaxagoes lineares), operadores de crossover e mutagao, avaliados por
um algoritmo de fluxo de custo minimo e um procedimento de elitismo aplicado
sequencialmente para melhorar o individuo de elite.

Um método heuristico hibrido é proposto por LOUZADA et al.| (2016). A meta-
heuristica Clustering Search(CS) é combinada a um algoritmo exato para resolver o
PLFC2n. A CS é utilizada para definir quais as fabricas e os depositos devem ser
abertos, enquanto o algoritmo exato de fluxo de redes é utilizado para definir o fluxo
de produtos entre fabricas e depodsitos e depdsitos e clientes. Os resultados obtidos
pelos experimentos computacionais foram comparados com o Algoritmo Génetico
mencionado anteriormente.

Para a maioria dos algoritmos evolucionarios como o AG, é necessario um grande
nimero de avaliagoes da funcao de aptidao tornando a resolucao do problema
computacionalmente cara. A principal inova¢ao metodologica em |GUO et al.| (2017)

é o uso da Extreme Learning Machine(ELM) como modelo substituto para avaliagao



de aptidao. O algoritmo hibrido HEA(Hybrid Evolutionary Algorithm With Fitness
Approximation) compreende operadores genéticos classicos (sele¢ao, cruzamento
adaptativo e mutagao) e busca local intensiva sobre o melhor individuo de cada

geracao. A populacao inicial é parcialmente construida por 2 heuristicas especificas:

1. Cost Benefit Ranking (CBR) que prioriza instalagbes com menor razao entre

custo e capacidade.

2. Heuristica de arredondamento baseada na relaxacao do MILP original.

Ambas seguem uma fase de corregdo para garantir viabilidade (algoritmo MIH)
assegurando que a capacidade instalada seja suficiente para atender a demanda
total. A funcao de avalicao ELM é aprimorada iterativamente, & medida que mais
individuos com a avaliagao exata sao adicionados ao conjunto de treinamento.

A fim de investigar e melhorar os resultados ja existentes sobre o PLFC2n, BIA-
JOLI et al.| (2019) propoe a metaheuristica Biased Random-key Genetic Algorithm
(BRKGA) combinada a uma busca local (Local Search) que ainda nao havia sido
aplicada para este problema. Apesar de apresentar vantagens como flexibilidade,
simplicidade conceitual e capacidade de processamento paralelo, o BRKGA-+LS
demanda um extenso processo de calibracao, que requer um ntumero significativo de
testes e elevado tempo computacional. A selecao dos pardmetros pode afetar a quali-
dade do algoritmo no que se trata de desempenho da solucao e tempo computacional.
Em geral, essa abordagem encontrou boas solugoes em um tempo aceitavel.

Para tirar vantagem das boas caracteristicas da fase de construcao, GONZALEZ
et al|(2019b) combina a meta-heuristica Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure(GRASP) com um procedimento de busca local(Local Branching) para resolugao
do PLFC2n. O diferencial do GRASP é a geragao de solugoes iniciais baseada em trés
premissas béasicas: gulosa(Greedy), aleatoria( Randomized) e adaptativa( Adaptive)
RIBEIRO) (2014)). O método utilizado foi capaz de resolver instancias maiores sem
aumento significativo no tempo de processamento em relacao as menores e obteve
resultados proximos aos melhores conhecidos.

Seguindo uma abordagem de hibridizagao, SOUTO et al.| (2021a) propuseram
o Hybrid Biased Random-Key Genetic Algorithm (HBRKGA) para a resoluc¢ao do
Problema de Localizacao de Facilidades Capacitadas em 2 Niveis. O algoritmo
integra o potencial exploratério do BRKGA com a intensificacao promovida por duas
buscas locais: a Random Variable Neighborhood Search e o Local Branching.

A hibridizacao de algoritmos tem melhorado a eficiéncia na localizacao de ins-
talagoes pois combina os pontos fortes de diferentes meta-heuristicas e técnicas de
otimizacao para encontrar solucoes de alta qualidade em um tempo computacional
reduzido. SOUTO et al.| (2021b)) aborda uma hibridizacdo das meta-heuristicas



Clustering Search(CS) e Adaptive Large Neighborhood Search(ALNS) combinada com
uma ténica de Local Branching(LB). Quanto ao tempo computacional, o método
empatou ou superou em 80% dos resultados apresentados para este conjunto de
instancias. Foi aproximadamente 25% mais rapido que o CS+CPLEX rodando na
mesma maquina e quase 20% mais rapido que o BRKGA.

A fim de reunir e sistematizar as principais abordagens propostas para o PLFC2n,
a destaca o aprimoramento das técnicas utilizadas pelos autores.

Tabela 2.3: Métodos utilizados no PLFC2n

Autor Heuristica , Algoritmo Exato , Método Hibrido
LITVINCHEV e OZUNA ESPINOSA (2012 X
FERNANDES et al.|(2014a X
LOUZADA et al| (2016 X X X
GUO et al| (2017 X X
BIAJOLI et al| (2018 X
GONZALEZ et al. (2019b X X
SOUTO et al(2021a X X
SOUTO et al.| (2021b X X
Nosso Método X X X

Com o passar dos anos, a escolha entre utilizar heuristicas, algoritmos exatos,
meta-heuristica e hibridizagao foi tornando-se cada vez mais sofisticada. Trabalhos
iniciais, como [LITVINCHEV e ESPINOSA| (2012) concentrou-se em algoritmos
exatos, utilizando relaxacao lagrangeana. Em [FERNANDES et al| (2014b) foi
utilizado meta-heuristica bésica, através de um Algoritmo Genético. Enquanto
métodos mais recentes como |GUO et al.| (2017); BIAJOLI et al.| (2020) e SOUTO
introduziram técnicas hibridas combinando algumas meta-heuristicas,
busca local e aprendizado por refor¢o para refinar a qualidade da solugao.

No contexto desta revisao da literatura, o método GSA-CS-QVND-LB proposto

neste trabalho, alinha-se com os trabalhos recentes que vai além da utilizacao de

heuristicas simples até a combinagao de miltiplas técnicas avangadas. Conforme

melhor descrita no Capitulo [4]



Capitulo 3
Definicao do Problema

O PLFC2n é um problema que pode ser modelado como um problema de Progra-
magao Inteira Mista (MIP) que envolve a definigao da localizagao para instalagao
de fabricas e depositos, bem como o planejamento do fluxo de produtos entre esses
pontos. Nesse problema, os produtos devem ser transportados das fabricas para os
depositos e, posteriormente, destes para os clientes, sendo obrigatério que o fluxo
passe pelos depositos antes de chegar ao destino final.

O objetivo do problema consiste em minimizar os custos de abertura e transporte
de produtos entre os niveis, assegurando que a demanda dos clientes seja atendida
e as restricoes de capacidade das instalagoes sejam respeitadas. Na Figura (3.1
proposta em SOUTO et al|(2021b), é ilustrado o fluxo de produtos numa rede de
2 fabricas, 4 depositos e 5 clientes, onde [ representa o conjunto das fabricas, J o
conjunto dos depoésitos e K o conjunto de todos os clientes. Com os seus respectivos
custos de abertura, f; para as fabricas e g; para os depositos. As capacidades b;
para fabricas e p; para os depositos, bem como os custos de transportes de primeiro
nivel (fabrica-depdsito) ¢;; e segundo nivel (deposito-cliente) d;x. Por fim, é ilustrado
também as demandas ¢; de cada um dos clientes.

A formulagao matemaética adotada neste trabalho foi originalmente proposta por
LITVINCHEV e OZUNA ESPINOSA! (2012)), conforme apresentada a seguir.



Figura 3.1: Rede com 2 fabricas, 4 depositos e 5 clientes.
(SOUTO et al., 2021D)

min Z Jiyi + Z 9jzj + Z Z CijTij + Z Z djkS;k (3.1)

iel jeJ i€l jeJ jeJ keK

> sk > VEe K (3.2)
jeJ

> w =) s VieJ (3.3)
el keK

el

Y sk < piz VieJ (3.5)
keK

r; € RT Viel,jeld (3.6)
sjk € RT VieJke K (3.7)
y; €{0,1} Viel (3.8)
z; € {0,1} vieJ (3.9)

As variaveis y; e z; sdo binarias e indicam abertura/fechamento de fabricas e
depositos, respectivamente. As varidveis de decisao x;; e s, configuram a quantidade
de produto transportado da fabrica ¢ para o depoésito j e do deposito j para o cliente
k., nesta ordem.

A func@o objetivo (3.1]) tem como propdsito minimizar os somatério dos custos de
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abertura de fabricas e depdsitos, bem como dos custos associados ao transporte dos
produtos (fluxo). A familia de Restrigoes garante o atendimento da demanda de
todos os clientes, enquanto a familia de Restrigoes assegura que a quantidade de
produtos enviada dos depoésitos aos clientes nao exceda a quantidade recebida pelos
depositos. A familia de Restri¢oes e impoem os limites de capacidade
das fabricas. Por fim, a familia de Restrigoes a definem os dominios das

varidveis de decisao.
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Capitulo 4
Metodologia

Para resolver o problema PLFC2n, este trabalho propoe uma abordagem hibrida
composta por miltiplas etapas complementares, organizadas de forma a equilibrar a
exploracao do espago de solugoes com a intensificagao em regidoes promissoras.

A partir da solugao inicial obtida por meio da Heuristica Construtiva (Se¢ao ,
aplica-se o algoritmo Generalized Simulated Annealing (GSA) (Segéo, responsavel
por explorar o espago de busca de maneira ampla e eficaz. O GSA se destaca por sua
capacidade de escapar de 6timos locais e identificar regioes promissoras em espagos
complexos e multimodais, resultando em solugoes robustas.

Cada solucao gerada durante a execucao do GSA serdo entao submetidas & etapa
de Clustering Search (CS) (Secao [4.3). Nessa fase, as solugoes sao agrupadas com
base em critérios de similaridade e qualidade, permitindo focar a intensificacao da
busca em subconjuntos promissores do espaco de solugoes. Dentro de cada cluster, sao
aplicadas técnicas de busca local por meio de uma estrutura adaptativa denominada
QVND, uma integragao entre o algoritmo de Reinforcement Learning (Q-learning) e o
método Variable Neighborhood Descent (VND) (Secdo [£.4). Essa integragio permite
selecionar dinamicamente a ordem de vizinhanca mais adequada a ser explorada
com base em uma tabela treinada previamente, favorecendo o equilibrio entre a
exploragao de novas acoes para descobrir melhores estratégias e a exploragao de
acoes conhecidas para maximizar recompensas.

Finalmente, uma etapa de Local Branching (Segao é aplicada usando a melhor
solugao encontrada. Essa etapa tem como objetivo refinar a solu¢ao por meio da
exploragao sistematica de uma vizinhancga restrita ao redor do 6timo local, buscando
melhorias incrementais que elevem ainda mais a qualidade da solugao final.

A metodologia proposta, GSA-CS-QVND-LB, é ilustrada na Figura e descrita

em detalhes nas subsecoes seguintes.
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Figura 4.1: Fluxo da metodologia hibrida GSA-CS-QVND-LB

4.1 Heuristica Construtiva Semi-Gulosa

A heuristica construtiva semi-gulosa utilizada neste trabalho, baseada em
(SOUTO et all [2021b), tem como objetivo gerar uma solugao inicial viavel para
o algoritmo GSA. O processo envolve a selegao de um subconjunto de fabricas e
depositos a serem abertos, seguido do calculo do fluxo de custo minimo na rede.

Primeiramente, fabricas sao selecionadas iterativamente a partir de uma lista de
candidatos restrita (C'L1), construida com base em uma funcao de custo-beneficio. A
selecao continua até que a soma das capacidades das fabricas escolhidas seja suficiente
para atender & demanda total dos clientes. Para construir a (C'L1) a seguinte equagao

foi utilizada como relacao custo-beneficio:

fi+ Zcij

jeJ

hl = — Viel (4.1)
hmin = iEX{hi}> hmaa} = iEX{hi}a a € [Oa 1] (42)

Depois de estabelecida a rela¢ao de custo-beneficio é possivel construir a (C'L1) como

apresentado a seguir:

CLl = {7’ € 7z \ ‘Flh71nm S hzl S hina:r} + Oé<h71mn - hina:r/‘)} (43>
hmin = &TgminieX{h’i}> hmax = argmawiEX{hi}7 o€ [07 1] (44)

1

max

onde hl. = argminiez{h;}, hl .. = argmazr,cr{h;}, a €[0,1] e F é o conjunto de

fabricas ja abertas.
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Em seguida, aplica-se um procedimento analogo para selecionar os depdsitos,
utilizando uma lista de candidatos restrita (C'L2) também baseada em custo-beneficio,
até garantir a cobertura da demanda. Para construir a (C'L2) a seguinte equagao foi

utilizada como relagao custo-beneficio:

fj + Zdjk
h2 = %, VieJ (4.5)
J

Empregando a rela¢ao de custo-beneficio acima, a (C'L2) é formada de acordo

com a seguinte regra:

OL2 = {j €J \ D|h31m S hjz S h?nzzm + a(hgmn - h?mzm)} (46)
hmin - argminiGX{hi}7 hmam — argmaxiEX{hi}’ Qc [07 1] (47>

2
mazr

onde hZ,;, = argmine, {h3}, hZ,,., = argmazje;{h3}, a € [0,1] ¢ D ¢ o conjunto de
depositos ja abertos. A abordagem construtiva vai variar entre gulosa ou aleatoria
de acordo com o parametro a nas Equagoes e

Algorithm 1: Heuristica Construtiva Semi-Gulosa

1 Data: 7,7 K, «

2 begin
3 F @;
a | while) b <> g do
i€ F kek
5 CLT"™ < GeraListaCandidatos(Z,F, ) ;
6 F + FUrand(CLy);
7 end
8 D « 0;
9 while ij < Z qr do
jeD kek
10 CL3" < GeraListaCandidatos(J, D, a) ;
11 D + DUrand(CLy);
12 end
13 Spest < CalculoFluxo(F, D);
12 end

No dltimo passo, com as instalagoes abertas definidas, realiza-se o céalculo do
fluxo de custo minimo na rede, considerando os menores custos de transporte para
calcular o valor da func¢ao objetivo da solucao inicial sp.s. A representacao descrita
no Capitulo [3| define as fabricas e depositos a serem abertos ou fechados. Contudo,
precisa ser definido também o custo do fluxo de transporte de produtos que saem
das fabricas para depositos e de depdsitos para clientes. Neste trabalho, utilizaremos
a mesma abordagem de [LOUZADA et al|(2016).
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Para realizar o célculo do custo do fluxo é necessario construir uma estrutura
em rede(um grafo). Esse fluxo precisa estar bem definido pois pode interferir no
custo final na funcao objetivo. E para tal finalidade, foi utilizado o solver comercial
CPLEX.

Os nos na rede sao representados por cada posicao possivel para instalacao de
fabricas, depositos e todos os clientes. Os arcos que conectam os noés dos diferentes
niveis sao formados pelas ligagoes existentes entre todas as fabricas e depositos e
todos os depositos e clientes.

A construcao da rede completa é uma tarefa cara, sendo assim, é construida uma
Unica vez. Para ilustrar o problema, a Figura 4.2| representa uma rede completa,
com todos os nos e arcos para 2 fabricas, 4 depositos e 6 clientes. Nos artificiais,
representados por losangos, foram adicionados a rede para auxiliar no célculo do
fluxo. Cada no artificial inserido possui arcos para todas as fabricas (representadas
por circulos) e cada arco saindo desse n6 contém a mesma capacidade da respectiva
fabrica. Um no artificial foi estabelecido para cada deposito (representado por
triangulo), somente um arco liga o n6 artificial ao respectivo depoésito. A capacidade
deste arco é a mesma do deposito correspondente.

Quando for necessério abrir ou fechar fabricas ou depoésitos, isto é, adicionar
ou remover nos, basta ativar ou desativar o arco correspondente. A demanda total
dos clientes parte de um tnico ponto: o né artificial das fabricas. A Figura 4.3
exemplifica o fechamento de uma fabrica (representado pela linha pontilhada). A
capacidade do arco que liga o n6 artificial a fabrica fechada é definida como zero, ou
seja, se 0 arco nao possui capacidade entao nenhum fluxo passaré por ele. Para abrir
a fabrica basta atribuir o valor da capacidade da fabrica ao arco correspondente. O

mesmo procedimento é repetido para o Figurad.4]

Figura 4.3: Rede com uma fébrica fechada

A soma desses custos representa o valor da fungao objetivo da solucao gerada. A

sequéncia de passos descrita é formalizada no Algoritmo [T, A heuristica construtiva
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Figura 4.4: Rede com um deposito fechado

semi-gulosa gera uma solucao inicial viavel, que sao as instalagoes abertas mais
o fluxo de custo minimo para inicializar as préoximas etapas do método hibrido
GSA-CS-QVND-LB. A proxima Secao apresenta o componente responsavel por

explorar o espaco de busca.

4.2 GSA

O Generalized Simulated Annealing (GSA) foi proposto por TSALLIS e STARIH
OLO) (1996) como uma extensao unificada do Classical Simulated Annealing (CSA)
(KIRKPATRICK et al., |1983) e do Fast Simulated Annealing (FSA) (SZU e HAR;
TLEY) 1987)). Enquanto o CSA simula o processo de recozimento de solidos utilizando
uma distribui¢ao gaussiana e estatisticas de Boltzmann—Gibbs para gerar e aceitar
novos estados, e o FSA emprega uma distribui¢ao de Cauchy—Lorentz de cauda
pesada para permitir passos maiores e um resfriamento mais rapido, o GSA integra
ambas as abordagens sob a 6tica da termostatica nao-extensiva (TSALLIS| 1988).

Para tanto, o GSA introduz dois parametros, ¢, e g4, que regulam, respectiva-
mente, as distribuicoes de visitacao e de aceitacao de novas solugoes, conferindo
ao algoritmo maior flexibilidade para equilibrar exploracao e intensificacao. Em
particular, quando ¢, = 2 e g4 = 1, o GSA se reduz ao comportamento do CSA,
e quando ¢, = 1 recupera o comportamento do FSA. Essa generalizacao permite
que o GSA se adapte automaticamente a diferentes fungoes objetivo, melhorando a
capacidade de escapar de minimos locais e acelerar a convergéncia em comparacao
aos métodos classicos.

Diante do que foi exposto, o funcionamento do algoritmo GSA pode ser sintetizado,

seguindo o mesmo formato do exposto em (SOUTO et al., 20244):

e Inicializagao: Escolhe-se um estado inicial arbitrario z; e uma temperatura

inicial elevada Ty, (1).
e Geracgao e aceitacao de candidatos: Para cada iteracgao t:

1. Gera-se um novo estado x;;; a partir de x; usando a distribuigao de
visitagao g,, (Az;) (Equacao [4.8]).

2. Calcula-se a energia E(x41).
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3. Decide-se aceitar z;4; com probabilidade P, (x; — z441) (Equacao (4.10)).

e Resfriamento: As temperaturas de visitagao Ty, (t) e de aceitagdo Ta(t) sdo
gradualmente reduzidas, normalmente por um fator de decaimento 0 < o < 1,

até que se alcance a temperatura minima desejada.

¢ Reaquecimento adaptativo: Caso ocorra um niimero consecutivo de itera-
¢oes sem melhoria e ainda haja permissao para reaquecimentos, incrementa-se

a temperatura para intensificar a diversificagao e escapar de 6timos locais.

e Perturbacgoes por Cauchy-Hybrid: As operagoes de adi¢ao, remocao e troca
sao conduzidas segundo uma distribuicao Cauchy-Hybrid, que ajusta o tamanho
do passo combinando a temperatura, um fator adaptativo de melhoria e um

termo iterativo, garantindo um equilibrio eficaz entre exploracao e intensificacao

(SOUTO et al.l |2024a).
A distribuicao de visitagdo g,, (Ax;) para Az, = 2,1 — x; é€ dada por:

(Az)?] T

A 1 v — 1 4.

g (A oc |1+ (a0 = 1) S (1)

com a temperatura de visitagao definida como:
T, (1

TQU <t> - & ( )2 ) (49)

(1+t)mwT
e a probabilidade de aceitagao generalizada adaptada de Metropolis:
1, se E(zi1) < E(zy),
Fyu(we = 244a) = (4.10)

1
14+ (ga—1) %&)E(I")] qul, caso contrario.

Dessa forma, o GSA oferece uma estrutura flexivel e adaptativa para a resolucao
de problemas de otimizacao combinatéria, como o PLFC2n. Sua capacidade de
incorporar mecanismos de controle permite ajustar dinamicamente a estratégia de
busca ao longo das iteragoes, favorecendo tanto a diversificacao quanto a intensificacao
conforme necessério. Essa caracteristica é relevante onde o espaco de solucoes é vasto
e com muitos 6timos locais, como neste trabalho. Ao combinar diferentes distribuicoes
de visitacao e aceitagao, além de estratégias como o reaquecimento adaptativo e
perturbacgoes baseadas na distribuicao Cauchy-Hybrid, o GSA se mostrou util e
eficaz para a geracao de solugoes de alta qualidade, servindo como um componente

fundamental na abordagem hibrida proposta.
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4.3 Clustering Search

A meta-heuristica Clustering Search(CS) foi apresentada por (OLIVEIRA e
LORENA| [2007)). Desse modo é possivel unir meta-heuristicas com objetivo de
identificar regioes potencialmente promissoras no espaco de busca, afim de que
mecanismos de busca local sejam aplicados de forma eficaz, aumentando assim as
chances de encontrar solugoes de alta qualidade, conforme (CHAVES et al., [2015])

A meta-heuristica GSA foi utilizada para gerar solugoes para a CS. Entao, cada
nova solugao ¢ analisada e inserida no cluster de acordo com uma métrica de distancia.
Neste trabalho foi utilizado a distancia de Hamming. Se o volume do cluster atingir
seu limite, ou seja, for saturado o mesmo torna-se promissor e entao é realizado um
procedimento de busca local. A técnica de busca local implementada neste trabalho
foi Variable Neighborhood Descent(VND) com um método de aprendizado por reforgo

conhecido como Q-learning.

4.4 Busca Local

Uma vez que um dado cluster atinge seu limite maximo de solugoes, a busca local
¢ iniciada. Dado o uso de multiplas estruturas de vizinhanca, adotamos a estratégia
Variable Neighborhood Descent (VND) (HANSEN e MLADENOVIC, [2003).

Neste trabalho, consideramos trés estruturas de vizinhanga: troca de uma instala-
¢ao aberta por uma fechada (Vizinhanga de Troca), fechamento de instalagoes abertas
(Vizinhanga de Fechamento) e abertura de instalagoes fechadas (Vizinhanga de Aber-
tura). Em todas, empregou-se a estratégia de melhor melhoria (best-improvement),
conforme descrito em SOUTO et al.| (2021D)).

Para evitar a avaliacao de solugoes inviaveis, especialmente custosa no PLFC2n,
adotamos a estratégia de filtragem proposta por LOUZADA et al. (2016). Define-se
um numero minimo (7) e maximo () de instalagoes com base na demanda total e
nas capacidades ordenadas das instalagoes. Essa filtragem é aplicada nas vizinhancgas
de Fechamento e Abertura, reduzindo substancialmente o espaco de busca.

Para realizar essa filtragem as instalacoes sao classificadas em ordem crescente
de capacidade. Em seguida, um subconjunto de instalacoes é criado adicionando
instalacoes daquela com menor capacidade para a de maior capacidade até que a
soma das capacidades neste conjunto seja maior ou igual a soma das demandas
dos clientes. Uma vez que esse processo ¢ feito, a cardinalidade do subconjunto
obtido é o ntimero méaximo () necessario para o tipo de instala¢ao escolhida. O
processo para obter o nimero minimo (7) é semelhante ao processo para determinar
(6). A diferenca é que para criar o subconjunto deve-se classificar a capacidade das

instalagoes em ordem decrescente até que a soma das capacidades seja maior ou igual
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a soma das demandas dos clientes.

Essa estratégia funciona tanto para vizinhancas de abertura quanto para vizi-
nhancas de fechamento, dessa forma foi empregada para ambas. Neste trabalho,
optou-se pela utilizagdo do algoritmo VND Generalizado (descrito no Algoritmo
2)), cuja principal vantagem em relagdo a versdo pura ¢ a alteragdo na ordem das
estruturas de vizinhanca a cada chamada.

Algorithm 2: VND

1 Data: Solucao, s, order

2 begin

3 N <« order (Neighborhood N$v% Ne¢lose Neopen).
4 k<« 1;

5 Sbest < S,

6 while £ < 3 do

7 Encontrar o melhor vizinho s’ € N*(s);
8 if f(s') < f(Spest) then

9 Sbest = 83

10 k< 1;

11 else

12 k+k+1,

13 end

14 end

15 return Speg;
16 end

4.4.1 Reinforcement Learning (QVIND)

O Aprendizado de Maquina envolve um campo conhecido como Reinforcement
Learning (RL). A componente RL envolve a configuragdo de um ambiente e um
agente. O agente interage com o ambiente realizando uma série de agoes e recebe um
feedback na forma de uma recompensa e um novo estado, como ilustrado na Figura
4.5

e O agente é o algoritmo;
e O ambiente é o espago adaptativo do problema ;

A agao é a decisao que o agente de RL executa para interagir com o ambiente;

O estado é a métrica;

e A recompensa é o valor atribuido como recompensa ou punicao por realizar

uma agao.
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Figura 4.5: Reinforcement Learning

As vizinhancas foram organizadas em uma estratégia estruturada para incorporar
aprendizado por reforgo por meio do algoritmo ()-learning, resultando na abordagem
conhecida como QVND [SOUTO et al. (2024b); |ALVES et al.| (2024)). Neste ponto,
a componente RL é responsavel por receber o estado atual e oferecer uma Lista de
Vizinhanga com movimentos ordenados de forma que o VND (QVND) possa levar a
uma melhor exploracao dos espagos de solucao.

Essa abordagem permite selecionar, de forma adaptativa, a ordem de vizinhanca
mais promissora a ser explorada com base no estado atual da busca. Tornando essa
exploragao das vizinhangas mais eficiente e permitindo que o processo de busca se
adapte dinamicamente ao longo da execugao.

Para isso, o agente de Q-learning utiliza como estado uma métrica que expressa a
qualidade da solugao corrente em relacao a melhor solucao conhecida até o momento.

Essa métrica é dada pelo gap relativo, conforme definido em SOUTO et al. (2024b)):

Quoy = Smelhor 1
Satual

Com base nesse estado, o agente consulta uma tabela QQ previamente treinada para
selecionar uma acao, isto €, definir a ordem em que as vizinhangas serao exploradas no
contexto do VND. O objetivo é guiar a busca de maneira mais eficiente, equilibrando
a intensificagao (exploragao profunda de boas solugoes) e a diversificagao (exploragao
de novas regides do espago de busca).

A funcao de recompensa (reward) foi concebida para valorizar solu¢oes proximas
da melhor conhecida, com recompensas discretas atribuidas conforme o Qgap percen-
tual em relagao ao valor de referéncia: —5 para gap negativo (< 0%), 0 para gap
nulo (= 0%), 5 para gap entre 0% e 5%, 10 entre 5% e 10%, 15 entre 10% e 50%, e
25 para gap superior a 50%. Essa parametrizacao em faixas permite ao algoritmo de
busca local priorizar regioes com maior potencial de melhoria de forma dindmica e

eficiente.
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A literatura recente reforca a eficicia da combinacao entre aprendizado por
refor¢o e heuristicas em problemas de otimizag¢ao combinatoria (SOUTO et al.,
2024b; (CHAVES e LORENA] [2021; HASSAN e PILLAY] [2022; SONG et al., 2023;
CUI e YUAN; 2023)). Ainda assim, para escapar de 6timos locais, incorporamos
uma etapa adicional de intensificacao com base em Local Branching, detalhada na

proxima segao.

4.5 Local Branching

Utilizamos a abordagem de Local Branching, proposta por (FISCHETTI e LODI,
2003)), que pode ser usada para refinar solugdes vidveis previamente através de
modelos de programagao inteira mista. KEssa técnica tem se mostrado eficaz em
diversos contextos na literatura (GONZALEZ et all 2016; (GONZALEZ e BRAN-
DAO, 2018)). Ela é especialmente util para problemas combinatoérios dificeis, como
PLFC2n (SOUTO et all 2021b), onde encontrar solugoes 6timas globais pode ser
computacionalmente inviavel para grandes instancias.

No caso especifico do PLFC2n, dado uma solucao viavel s = (g, z) € P, onde P
representa o poliedro definido pelas Restri¢oes 7, adicionam-se ao modelo as

seguintes desigualdades para limitar o nimero de variaveis que podem ser alteradas:

Z yi + Z (1—wy) <Ay, (4.11)

1€l15;=0 iel|y;=1
Yo+ Y (1-z) <A, (4.12)
jEJ‘EjZO jEJ‘E]'Zl

onde A; e A, sd@o pardmetros inteiros positivos que controlam o tamanho da vizi-
nhanca, limitando a quantidade de variaveis y;, ¢ € Z e z;, 7 € J que podem ser

modificadas em relagao a solugao de referéncia.
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Capitulo 5
Experimentos Computacionais

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao da
metodologia proposta para o PLFC2n e compara-los com o atual estado da arte. O
objetivo central é avaliar a capacidade do método em gerar solucoes de alta qualidade,
dentro de tempos computacionais aceitaveis, para diferentes classes de instancias,
variando em tamanho e complexidade.

O capitulo esta organizado em duas segdes. A Segao resume a implementacao,
os parametros e a descricao das instancias. A Secao [5.2] apresenta os experimentos
computacionais e uma comparacao entre o GSA-CS-QVND-LB e o atual estado da

arte.

5.1 Detalhes de Implementacao

A implementagao da metodologia proposta GSA-CS-QVND-LB foi realizada na
linguagem C—++, utilizando o compilador GCC 11.4.0, com integragao ao solver
comercial IBM CPLEX 22.1.2 para a resolu¢ao dos modelos de programacao inteira
mista. Os experimentos foram executados em uma méquina com processador Intel
Core i7-11800H (até 4,60 GHz) e 64 GB de memoria RAM.

A escolha dos parametros é essencial para a realizacao dos experimentos. Di-
versos testes foram realizados para ajustar seus parametros. Nesses testes, foram
selecionados empiricamente: no método construtivo, o parametro «, para o algoritmo
GSA foi utilizado temperatura inicial 7}, temperatura final 7%, fator de resfriamento
(i, nimero maximo de iteragoes max;.,., parametro de distribuicao g4 = 3, fator de
reaquecimento 7 e nimero maximo de reaquecimentos max, = 15. Em relagao ao
clustering,o volume maximo do cluster como v,,,, € 0 A para o Threshold CS. Para o
procedimento de local branching os desvios foram A; e As. Por fim, os parametros
do Q-learning foram definidos como: taxa de aprendizado s, nimero de épocas 1, €
fator de desconto ~. Os valores de cada parametro estao resumidos na Tabela

As instancias de referéncia sao fundamentais na avaliagdo e comparacao de
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Tabela 5.1: Valores testados e selecionados para cada parametro GSA-CS-QVND-LB.

Parametros Intervalos Valores selecionados
o {0,600, 65;0,70;0,75;0,80;0,85;0,90} 0,75
T, {200; 300; 400; 500; 600} 500
Ty {0,80;0,60;0, 40; 0, 20; 0,05} 0,20
Qo {0,35;0,40;0,45;0,50; 0, 55; 0,60; 0,65;0,70; 0,75} 0,55

MATter {20;40; 60; 80; 100} 20
qa {1,0;1,5;2,0;2,5;3,0;3,5} 3
Tf {1,5;2,0;2,5;3,0} 2,5

max, {5,10, 15,20} 15
Umaz {60; 80; 100; 120; 140} 100
A {15, 20, 25, 30,35} 30
Ay {0,65;0,70;0,75;0,80} 0,80
Ay {0,65;0,70;0,75;0,80} 0,80
Nep {1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 6000} 5000
K {0,05;0,10;0, 15;0,20} 0,10
vy {0,30;0, 60;0,90;0,95} 0,90

métodos de solucao do Problema de Localizagao de Facilidades Capacitadas em 2
niveis (PLFC2n). Para comparar a metodologia GSA-CS-QVND-LB com a literatura
foram consideradas instancias benchmark, originalmente propostas por FERNANDES
et al. (2014al) e estdo organizadas em dois grupos distintos, disponibilizados por
SOUTO et al. (2021b)). O primeiro conjunto é composto por 25 instancias, cada
uma contendo 50 fabricas, 100 depositos e 200 clientes. O segundo conjunto também
possui 25 instancias, mas com o dobro da dimensao: 100 fabricas, 200 depoésitos e
400 clientes. Ambos os conjuntos estao subdivididos em cinco classes, cada uma

representando diferentes configuracoes e caracteristicas.

5.2 Resultados Computacionais

Esta se¢ao apresenta o desempenho do modelo proposto GSA-CS-QVND-LB sobre
o conjunto de instancias do Problema de Localizacao de Facilidades Capacitadas
em 2 niveis (PLFC2n) (FERNANDES et al., 2014a), considerando as diferentes
configuragoes e tamanho. A analise dos resultados inclui uma comparag¢ao com o
atual estado da arte CS-ALNS-LB [SOUTO et al.| (2021b)).

A métrica principal de comparagao é o (gap) da solugao em relagao aos melhores
valores de custos conhecidos, gap = (%ﬁ — 1. A anélise de desempenho da
heuristica proposta é realizada para um conjunto de instancias com base em trés
métricas principais: a qualidade da solucao, o tempo computacional e o gap.

Onde Solpeuwristica € 0 valor da solucao obtida pelo método avaliado e SoliowerB

representa o valor da relaxagao no né zero para cada uma das instancias apresentadas
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por |GUO et al|(2017).

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia do método proposto, as Tabelas e
0.3| apresentam os resultados de dez execugoes para cada um dos dois conjuntos
de instancias, em comparacao com o estado da arte representado pelo CS-ALNS-LB,
aplicado ao problema PLFC2n. Para cada instancia, sao reportados: o limite inferior
(LowerB), o melhor custo de solu¢ao encontrado (Melhor Custo), o tempo médio de
execugao, o gap em relagao a melhor solugao (gap_bst) e a solu¢ao média (gap_avg).
Também sao apresentados o custo médio, o desvio padrao das solugdes (Dp Solug&o)
e dos tempos (Dp Tempo), além dos respectivos coeficientes de variagao (CV Sol e
CV Tempo). A seguir, discutimos os resultados obtidos em termos de qualidade das
solugoes e desempenho computacional.

Para as 25 instancias do primeiro conjunto na Tabela o GSA-CS-QVND-LB
superou o CS-ALNS-LB em 12% das instancias obteve gaps estritamente menores
e, nas demais, empatou. Em média tivemos um ganho relativo no gap de 0, 3%.
Numa perspectiva de desempenho computacional, o nosso método reduziu o tempo
médio em 5,5% e, em 80% dos casos, o método proposto apresentou redugoes que
ultrapassam 40% nos exemplos mais dificeis (por exemplo, insténcia 3 da Classe 1
passou de 56,22s para 35,29s).

Nas instancias grandes (100 fabricas, 200 depositos, 400 clientes), segundo a Tabela
[5.3] com praticamente o dobro de variaveis de decisdo, o comportamento permanece
consistente em termos de qualidade: o GSA-CS-QVND-LB igualou ou superou o
gap do concorrente em 68% das instancias. O custo dessa melhoria foi um acréscimo
modesto de tempo 3,4% em relacao ao CS-ALNS-LB. Observa-se, entretanto, que
o método proposto ainda foi mais rapido em 40% das instancias, evidenciando um
balango entre exploragao global (GSA) e intensificagao local (QVND-LB) mesmo em
instancias maiores.

Apesar dessa similaridade global, uma analise mais minuciosa revela aspectos
importantes. O método CS-ALNS-LB apresenta ligeira superioridade em algumas
instancias isoladas, principalmente em termos do (gap_bst), o que sugere sua eficacia
em encontrar solugoes de alta qualidade em cenérios especificos. Entretanto, o
GSA-CS-QVND-LB destaca-se por manter resultados muito proximos, com baixa
variabilidade e comportamento consistente ao longo de diferentes tamanhos de
instancia. Essa caracteristica indica maior estabilidade, um fator critico em aplicagoes
reais, nas quais a confiabilidade do método é tao relevante quanto a qualidade da
melhor solucao encontrada.

Outro ponto a ser ressaltado é a estrutura hibrida do GSA-CS-QVND-LB, que
combina metaheuristicas de busca (GSA e CS) com intensificacdo por QVND e
refinamento via Local Branching (LB). Essa arquitetura favorece o equilibrio entre

exploracao e intensificacao, permitindo que o método evite a estagnacao em 6timos
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locais e, a0 mesmo tempo, refine as solugoes promissoras. O desempenho competitivo
frente ao CS-ALNS-LB valida a eficacia da integragao proposta e reforga seu potencial
como alternativa inovadora para o PLFC2n.

Do ponto de vista pratico, os resultados sugerem que o GSA-CS-QVND-LB pode
ser considerado um método viavel e robusto para cenarios de maior escala, nos quais
a estabilidade e a confiabilidade assumem papel central. Contudo, é importante
reconhecer suas limitacoes. O tempo computacional tende a crescer em instancias
maiores, o que indica a necessidade de estudos adicionais sobre mecanismos de

aceleragao computacional.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos futuros

Este trabalho apresentou uma nova abordagem hibrida para a resolucao do
Problema de Localizagao de Facilidades Capacitadas em Dois Niveis (PLFC2n),
integrando as meta-heuristicas Generalized Simulated Annealing (GSA), Clustering
Search (CS), Variable Neighborhood Descent (VND) adaptativo e técnicas de apren-
dizado por reforgo (Q-learning), complementadas por uma etapa de Local Branching.
Até onde se tem conhecimento, esta é a primeira vez que tal combinagao, denominada
GSA-CS-QVND-LB, é aplicada ao PLFC2n.

Nos experimentos realizados com o conjunto de instancias considerado neste
trabalho, a metodologia proposta encontrou solugoes de alta qualidade em tempos
competitivos, superando ou igualando o estado da arte (CS-ALNS-LB) em diversas
instancias. Para o subconjunto com 50 fabricas, observou-se menor tempo médio e
melhor desempenho em termos de gap. J& no subconjunto com 100 fabricas, mesmo
com um pequeno acréscimo no tempo médio, o GSA-CS-QVND-LB apresentou
melhor solucao média. Esses resultados refletem o desempenho obtido nas condigoes
e parametros experimentais definidos.

Em sintese, os resultados computacionais demonstram que o GSA-CS-QVND-LB
¢ um método competitivo, estavel e promissor, capaz de competir com algoritmos
consolidados na literatura. Sua arquitetura hibrida, constitui uma contribuicao
relevante para o avanco das abordagens heuristicas ao mesmo tempo em que abre
espago para novas investigagoes que podem ampliar ainda mais sua aplicabilidade
em problemas complexos de localizagao de facilidades.

Como diregoes futuras, uma possivel extensao futura desse trabalho consiste na
formulacao e resolucao em variacoes do Problema de Localizacao de Facilidades
Capacitadas em dois Niveis para avaliar o desempenho do GSA-CS-QVND-LB em
ambientes com miultiplos produtos, incerteza na demanda ou restrigoes adicionais
de capacidade. Ou seja, reestruturar o modelo com a adi¢ao de indices de produto
as variaveis de decisao, restri¢oes de capacidade por tipo de produto, e fungoes de

custo diferenciadas por item transportado, aplicando as técnicas apresentadas neste
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trabalho. Outra oportunidade também seria adaptacao dinamica dos parametros,
explorar técnicas de aprendizado por reforco para ajustar automaticamente as

estratégias de busca, aumentando a autonomia do método.
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