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Resumo
O problema de localizacdo de maxima cobertura (MCLP) prococalidar

facilidades de forma a maximizar a populacéo atendida consideranddadaaistancia ou
tempo padrdo de servigo. Véarias extensdes desse modelo tém siddagrppos aumentar a
sua aplicabilidade. Dente elas, existem modelos probabiligimmaslocalizagdo-alocagéo de
maéaxima cobertura com restricdes no tempo de espera ou no comprdaditd para sistemas
congestionados, considerando um ou Varios servidores por facilidadeopAstiar deste
trabalho € a de resolver um modelo para um servidor por falgligar meio da relaxacao
Lagrangeana e do Algoritmo Genético Construtivo. Os resultadotestes obtidos nessas
abordagens séo apresentados e comparados.

Palavras-Chaves: Problemas de Localizacdo; Méaxima Cobertura; Relaxacao
Lagrangeana; Algoritmo Genético Construtivo.

Abstract
The Maximal Covering Location Problem (MCLP) maximizes the pdjpmahat

has a facility within a maximum travel distance or timeiniérous extensions have been
proposed to enhance its applicability, like probabilistic model lier maximum covering
location-allocation with constraint in waiting time or queue teni@r congested systems,
with one or more servers per service center. In this pap@resent two solution procedures
for that probabilistic model, considering one server per cens#ng Lagrangian relaxation
and Constructive Genetic Algorithm. The results of extengsts ton the solution procedures
are presented.

Keywords: Location Problems; Maximal Covering; Lagrangian Relaxation;
Constructive Genetic Algorithm.

1. INTRODUCAO

O Problema de Localizagdo de Maxima Cobertura (MCLP) tem sido
consideravelmente tratado na literatura desde a sua formuisitd por Church e ReVelle
(1974) [1]. Esse problema busca obter a configuragéo para lodatdatades que atenda o
maior numero de individuos de uma populagdo, considerando uma dadaalistatempo
padrdo do ponto de demanda. Uma consideravel revisdo desse tensarpaaieontrada em



Hale e Moberg (2003) [7], Serra e Marianov (2004) [20] e Galvao (4604Nao se busca
com este modelo atender toda a populagéo, porém, o maximo de ateéodioresiderando os
recursos disponiveis. Varios modelos aplicados a uma grande daixaroblemas séo
extensdes dessa formulacao.

Em muitos casos, essa distancia (ou tempo) entopae demanda e a facilidade
com a qual eles estdo sendo alocados sao considpadastratar a qualidade dos servigos que
sdo prestados a usuérios. Entretanto, quando s¢apuaj@ rede de servicos, como sistemas de
saulde, bancérios ou de vendas de bilhetes distofud localizacéo dos centros tem uma forte
influéncia no congestionamento de cada um, e, c@iesggmente, na qualidade de seus
servicos. Deste modo, além de a sua localizac@uitregjue os usuarios cheguem ao centro em
um tempo aceitavel, deve-se cuidar também que ootetapespera para atendimento seja o
menor possivel, ou que a quantidade de pessoasareejfil minima, uma vez que estes sdo
parametros importantes na medida da qualidadeadiesg;3].

O congestionamento € um fator que esta intimamente ligado daglelie servigos
prestados por um determinado sistema, tais como saude, bangarstak A localizagédo
desses centros deve ser tal que o tempo (distancia) de deshbaalo usuério seja aceitavel
e, uma vez dentro do sistema, o usuario deve permanecer empmapatendimento o menor
tempo possivel. O congestionamento ocorre quando um centro ndo é eaptendkr,
simultaneamente, a todas as solicitagdes de servigos qué@dheitms. Normalmente, os
modelos tradicionais que tratam desse problema adicionamestnigdo de capacidade que
forca a demanda por servico (normalmente constante no tempol eiguaa média) ser
menor do que a maxima capacidade do centro. Essa abordagem nderaoashatureza
dindmica do congestionamento e trata o problema de forma detgirainisso faz com que o
modelo, dependendo de como a restricdo seja obtida, tenha seradosos ou ndo tenha a
capacidade de atender todas as demandas [13] [14].

Os modelos tradicionais de otimizagdo assumem que as demandasvpms Sao
constantes no tempo e restritas a serem menores que a adpatgdam centro. Isso gera
uma contradicdo, porque existe uma rigorosa restricdo que édapsicama meédia, que €
excedida 50% das vezes. Marianov e Serra (1998) [13] propuseranosioastéados no fato
de que o numero de solicitagbes de servicos ndo é constante pgy teas um processo
estocastico, cuja estocasticidade de demanda € expkcita considerada no trato das
restricbes de capacidade, que, ao invés de limitar o m&anvapacidade do centro, define
um limite minimo para a qualidade dos seus servicos. Essdagieak refletida nos itens de
tempo de espera ou quantidade de pessoas que aguardam pordimmesite.

Os modelos propostos por esses pesquisadores trazamocalizar uma certa
guantidade de postos de saude, com um ou variogla®y em cada, de modo que a
populagdo, a uma distancia padréo do centro, epjala adequadamente, isto €, que ninguém
fique na fila por um periodo maior que um dado tipite ou ndo a encontre com mais de
um certo nimero de outros clientes, com uma prodaldi maior ou iguat, definida a priori.
Foram considerados os sistemas de fila M/M/1 e MYNI1], em que a taxa de chegada no
centro j segue a distribuicdo de Poisson com fx@ o tempo de servico no centro j €
exponencialmente distribuido com taxapara, respectivamente, um ou varios servidores.

O modelo de localizagdo-Alocagdo de maxima cobertura considegatiartigo foi
denominado por Marianov e Serra (1998) [13] por “The Queueing Maximalri@Ggve
Location-Allocation Model (QM-CLAM)” e foi definido como:

“Localizar p centros e alocar usuarios de forma a maximizaspalacdo coberta,
onde a cobertura é definida como: a populagdo coberta é alocadaemtnondentro de um
tempo ou distancia padrdo de sua residéncia (ponto de demanda) ass€timé coberto, na
sua chegada ao centro, ele vai esperar em uma fila comximaeridoutras pessoas ou sera
atendido no tempo, com probabilidade, no minima;.”

O proposito deste artigo € o de examinar o Problembodalizacéo-Alocacao de



Méaxima Cobertura Probabilistico proposto por Manaaedserra (1998) [13], para um servidor
por centro, e apresentar outras duas solu¢cdesnei@j por meio da relaxacdo Lagrangeana e
a segunda, usando o Algoritmo Genético Construti®@@A O préximo capitulo descreve os
modelos originais propostos. O capitulo 3 apresestalucdo usando a relaxacéo Lagrangeana
e AGC. O capitulo 4 mostra os resultados computasiena capitulo 5, as conclusées.

2. MODELO QM-CLAM

O modelo tradicional de Maximum Covering Location Problem (MChi®posto
por Church e ReVelle (1974) [1] ndo pode ser usado para tratarsag0es de
congestionamento, pois ndo contém variaveis de alocagdo, o qudeinkpecomputar as
solicitacdes de servigos que chegam a um centro, e, consgqéate, de determinar quando
ocorre um congestionamento.

A modelagem matematica proposta para o0 QM-CLAM foriesscomo um modelo
tipo p-mediana, modificado para comportar as varidveibdaizacdo e alocagéo, tendo
como objetivo maximizar a populagéo coberta, consideranto determinada quantidade
de centros de atendimento. Formalmente, as alocacdesegésentadas pelas variaveis
binarias %, tal que ie | e j€ N;, onde | € o conjunto dos pontos de demanda a serem
alocados e Né o conjunto de localizagbes candidatas que estdo dentro de umaialista
padréo do no i. [} € a matriz de alocacdes, cog=x1, se o ponto de demanda i for alocado
ao centro j, x= 0, caso contrario. As localiza¢des séo representadasvpekageis binarias
y;, com y = 1, se o centro j for selecionado, j = 0, caso contraripa@metro jadefine a
populacdo total no ponto de demanda i. Todo ponto de demandgétemeial centro de
atendimento. O QM-CLAM possui a formulagéo descrita abaixo:

Problema QM-CLAM

Max > ax A
i

Sujeitoa X, <Y, i, 2
>x <1 O ©)
j

P[centrojter <b pessoasafila]za [ (4)
P[tempadeesperanocentroj <7]=a L[ (4a)

2Y=p )

Y. % =01 JON; G, j (6)

A funcédo objetivo (1) maximiza a populacdo alocadam centro. As restricdes (2)
definem que somente é possivel alocar um pontcededda i a um centro j se houver um
centro em j. As restricdes (3) impdem que cadagpdatdemanda seja alocado a, no maximo,
um centro. Usam-se as restricbes (4) ou (4a) pespectivamente, tratar de quantidade de
pessoas na fila ou o tempo de espera. As primeiasjcdes (4), forcam que cada centro
tenha no maximo b pessoas na fila, com a probad#idno minimoga;. As segundas,
restricbes (4a), determinam que o tempo de espefitarem cada centro seja, no maximo,
com a probabilidade, no minima;. A restricdo (5) define a quantidade de centresram
abertos. As restri¢cdes (6) definem as condi¢destdgralidade.

Para escrever a restricdo (4) em uma forma tratagslme-se que as solicitacdes de
servi¢os de cada n6 de demanda i acontecem deoammrdum processo de Poisson com taxa

fi. A taxaA; atribuida a um centro é definida como uma supe@osie processos de Poisson:



=2 fix
idl

0 que significa que se a variave] for 1, o no i sera alocado ao centro j, e a sua
correspondente taxadera incluida no calculo de

Assume-se também que o tempo de servico tem urtrébdigdo exponencial, com a
médiay;, ondey; = A;, de forma a manter o equilibrio do sistema.

Utilizando-se as equagbes definidas para um sistiridas M/M/1 [21] e definindo o
estado k como o nimero de usuarios no sistemadsaeddido e na fila), o diagrama de
transicdo de estados é mostrado na figura 1.
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Figura 1 — Dlagrama de transu;ao de estados

A partir do sistema M/M/1, obtem-se a equagéo ug trata do maximo numero de
pessoas no sistema, equivalente a restricdo ({, d@senvolvimento pode ser visto em
Marianov e Serra (1998) [13].
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Da mesma referéncia, a restricdo (4a), que tratdedgpo maximo de espera por
atendimento, é convertida na equacao (8).

>t s ton@-a,) ()

iol
Com isto, pode-se obter a formulacéo final paraodeto desejado:

Problema QM-CLAM

V(QM-CLAM) = Max Y ax; (1)
i
Sujeito a
X SY; Lij (2)
>x <1 O (3)

Z fix;, <y, " -a 0j, (para a quantidade de pessoas na fila) (7)

iol

ou z fix;, <y, +Eln(1—af) Oj, (paraotempo de espera) (7a)
i0l r
Zyi =p (5)

O lado direito das equacdes 7 e 7a séo valoresares, calculados papa os, b e



1, definidos a priori, ondg; € o tempo de servico no centro j, b é a quantidaéema de

pessoas na fila, € o tempo maximo de espera na filas& a probabilidade de encontrar, no
maximo, b pessoas na fila ou de esperar, no maximotempot para ser atendido . Para
efeito de simplificacéo serdo substituidos, resymuiente, porK ,, e porK

HTA¢

O problema QM-CLAM pertence a classe dos problei&Completos [19].
Softwares comerciais podem resolver algumas pequenas imgtandesse problema.
Entretanto, o tempo de computacéo se torna invigee problemas de tamanhos razoaveis.
Por isso, buscam-se solucgdes alternativas eficggrae formulacdes desse tipo. No préximo
capitulo duas abordagens séo apresentadas: umadbas® aplicacdo da relaxacdo
Lagrangeana com o algoritmo de otimizacdo por subgntes, e outra, por meio do
Algoritmo Genético Construtivo.

3. SOLUCOES PROPOSTAS

3.1. RELAXAGAO LAGRANGEANA

A relaxagdo Lagrangeana tem sido aplicada na swldegévarios problemas de
otimizacdo combinatoria, incluindo o problema doixeao viajante, problemas de
localizagé@o, o problema de atribuicdo generalizagoyecobrimento e particionamento de
conjuntos e problemas de roteamento [3]. Essaaedaxé obtida multiplicando um conjunto
de restricbes por um vetdr de multiplicadores de Lagrange, adicionando-seoalyto a
fungédo objetivo. O desenvolvimento dessa relaxgggia o Problema de Localizagdo de
Maxima Cobertura pode ser visto em Daskin (199%) Para o problema (QM-CLAM) ,
relaxando as restricdes (3), tem-se:

V(LAQM-CLAM) = Max > > ax, —> A [Z X —1}, que desenvolvido, obtém-se:
i j i j

Problema hQM-CLAM:
V(LAQM-CLAM) = Max > > (a =4 )x; + > A
i j i

Sujeito a (2), (5), (6) e (7) ou (7a).

Considerando implicitamente a restricdo (5), o [@ola (LQM-CLAM) pode ser
resolvido decompondo-o em m problemas da mochilg12] [19]. As restricdes (2) podem
ser incorporadas nas restricdes de capacidadg{a) €16], ficando:

2% < Kpa, Y, 0j )

idl
z fi )gj < K,umf yJ DJ (ga)
idl

Assim, o problema original pode ser reescrito camconjunto de subproblemas:
Paraj=1,2, ... |l],

v(Knap) = Max Z (a-2)x (8)
Sujeito a: -
2% <Ky, O, (9)
ou IZDI: % < K, Oj (9a)
;I, =01, jON, O, j (10)



Cada problema é resolvido usando o codigo Horowitz e Sahni [15].cBdsgo
ofereceu bons resultados, embora tenha sido desenvolvido para probemas de
mochila. _

Seja J o conjunto dos p maiores v(Kiajpd I. O valor da relaxacdo Lagrangeana é
dado por:

V(LAQM-CLAM) = 3" v(Knap' )+ 3" A
i0J il

A otimizacdo do dual Lagrangeano € obtida por meio do algoritmobdeasiientes

[12] [19]. Dado um vetor de multiplicadore® a seqiiéncia de multiplicadores é obtida por:

AT = Max(O,)Ik + ek(inf —1)),

onde % é a solucao 6tima do problemgQM-CLAM com multiplicadores)()k e 6
€ um escalar positivo definido por:
_ n(v(QM —CLAM) —-1b)

1> —1F
onde v(QM-CLAM) é o melhor valor do limitante sujpey Ib € o melhor valor do limitante
inferior (solucdo viavel de QM-CLAM) & é o parametro de controle definido por Held e
Karp (1970) [8]. O valor detinicial é 2 e é dividido a metade se o valor d@M{(CLAM)
nao diminui por 30 iteragdes sucessivas.

Os critérios de parada mais utilizados na liteeateraplicados na resolugdo dos

problemas deste artigo séo:
a) 1< 0,0005

b) v(QM-CLAM) -lb <1
o) X% -1IfF=0
d) Quantidade de iteragdes = 500.

(7

As solucdes Xobtidas ndo s&o necessariamente viaveis, porémjonto J indica as
facilidades que podem ser usadas para se obtebsslviaveis. Essas solu¢des primais foram
obtidas por meio do algoritmo MTHG, de Martello et (1990) [15], e melhoradas pelo
algoritmo descrito em Pereira e Lorena (2001) [@Bmelhor valor vidvel a cada iteracdo do
método subgradientes é usado@oomo Ib.

3.2. ALGORITMO GENETICO CONSTRUTIVO

O algoritmo genético foi concebido por Holland, @960, e aperfeicoado nas
décadas de 1960 e 1970, por ele préprio e por ggagas da Universidade de Michigan.
Varios refinamentos do método surgiram nas décselgsintes. Alguns deles e informacdes
basicas podem ser vistas em Goldberg (1989) [6] eaxerda (1999) [10].

O Algoritmo Genético Construtivo (AGC) [4] traballkam uma populagéo inicial
composta por esquemas, isto é, uma populacdo dedssl candidatas parciais ou
incompletas, que servirdo de base para a constrdgdama populacdo com solucdes
melhores completas (chamadas estruturas), ao imgoocesso evolutivo. O AGC possui 0s
operadores tradicionais de selecéo, cruzamentdagawy e difere dos algoritmos tradicionais
na forma de avaliar os esquemas (avaliagcio-fgjatamento de uma populagéo de tamanho
variavel e na possibilidade de usar heuristicaa gefinir a funcdo de avaliacdo da aptiddo
dos individuos [17].



A avaliagdo-fg trata de uma dupla avaliacdo de c¢adwiduo § e, no caso da
maximizacao, o valor de f reflete a fungéo objet® valor de g é calculado a partir de uma
heuristica tal que g(p= f(S«). Essa avaliagcdo é aplicada da mesma forma pafgusgu tipo
de individuo & assim considerados os esquemas e estruturas.

Um problema a ser modelado em ACG deve ser tratadmo um problema de
otimizacao bi-objetivo (PBO):

min {9(S) - f(S)}
max {f(S)}
Sujeitoa 9(S) = f(S)

Para qualquer problema de otimizagdo, o PBO é faaouda mesma forma:
maximizar a fungdo objetivo e minimizar o intervél@). O processo evolutivo considera um
limiar de rejeicdo adaptativo que contempla ami®shgetivos do PBO, que é calculado a
partir de um rankin@ atribuido a cada individuo da populacéo, dadoféetaula:

e CORRIC)
d'[Gmax - 9(S )]

onde d[ [0, 1] e Gmax € um limitante superior, cujo vatrl0% acima da soma da
populacéo de todos os pontos de demanda.

E definido, ainda, o parameten que esta relacionado com o tempo de evolugédo da
populacdo e serve para eliminar os individuos rdaptados §(Sq) < a) . Considerando-se
que os bons esquemas precisam ser preservadasepamarecombinados, € iniciado com o
valor O (zero) e é lentamente incrementado, de;§eram geracao.

Desde que séo criados, 0s esquemas e estrutugdeme®s seus correspondentes
valores de rankingj, que sdo comparados com o parametrdodo individuo cond(&) < a
é considerado mal adaptado e é eliminado da pdml&pnseqlientemente, os individuos com
maioresd séo os melhores em relagéo ao PBO, sobrevivemrm@isrgeracdes e se reproduzem
mais. Com isso, a populagdo no tempo de evolagda) possui tamanho dinamico de acordo
com o valor dex, podendo ser esvaziada durante o processo. Sempeghor individuo de
cada geracao € guardado e define a melhor solacaateada.

O operador de selecdo escolhe duas estruturasoparazamento. A primeira,
denominada base, € obtida dos 20% melhores indisidia populacdo. A segunda,
denominada guia, € selecionada na populacdo @herador de cruzamento compara essas
duas estruturas em posicbes correspondentes, geramé nova estrutura filha. Na
implementacao do AGC, foram utilizados os operasldeeselecdo e de cruzamento sugeridos
em Furtado (1998) [4] para o problema das p-mediabaperador de mutacao faz uma troca
de um centro com um vizinho que ndo tem a sua désnatendida por alguém. Isso aumenta
a chance de todos os pontos de demanda seremscentro

As restricOes apresentadas na formulacao do prelieram tratadas na avaliagéo da
funcdo objetivo ou na propria definicdo do indiddqgue utiliza o digito 1 para o vértice que
representa um centro (no maximo p centros), 2 parértice que representa um ponto de
demanda e 3 para o vértice curinga. Este ultimonéponto ainda n&do definido para o
problema, que podera tornar-se um centro ou umopdatdemanda durante a evolucdo do
processo. A figura 2 mostra um possivel individacapum problema com quatro centros e
trinta nos.

232313223222132222322212A222

Figura 2 — Possivel individuo para um problema qoiatro centros e trinta nods



4. EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

A heuristica Lagrangena e o AGC foram testadogde de 30 vértices, fornecida em
Marianov e Serra (1998) [13], e em uma de 324 ogstiobtidos de uma base de dados
geogréficos da cidade de Sdo José dos Campos4®Bcida da populagédo ficticia em cada
ponto de demanda. Esta Ultima esta disponivel em
http://www.lac.inpe.br/~lorena/instancias.html. Mérproblemas foram montados, variando-se
0s parametros p, Iy, as e 1. Os resultados dessas duas abordagens foram ecaiopaaos
obtidos pelo uso dsoftwarecomercial CPLEX 7.5 [9]. Os valores apresentadoantigo de
Marianov e Serra (1998) [13] foram obtidos pelo deanesmaoftwarecomercial, porém na
versdo 3.0. A nova versao, 7.5, mostrou melhosadtezlos.

Para a implementacédo do problema de méxima coberbsr centros de servigos
foram considerados postos de saude, com um médiaada centro. Cada ponto de demanda
€ um potencial centro de atendimento e as distiséa euclidianas. Para os problemas com
30 pontos foram considerados: raio de cobertural igul,5 milhas, tempo de atendimento
igual a 20 min; taxa de chamada igual a 0,015 wlagdo do ponto de demanda para as
restricdes do comprimento da fila e 0,006 x po@dado ponto de demanda para as restricdes
do tempo de espera na fila. Para os problemas @mp8ntos considerou-se: raio de
cobertura igual a 250m, tempo de atendimento igud&d min; taxa de chamada igual a 0,010
X populacédo do ponto de demanda, tanto para agdest do comprimento da fila, como para
as restricdes do tempo de espera.

As tabelas 1 e 2 mostram os resultados obtidovalgagdo da funcéo objetivo por
todos os métodos. Os valores @ap Cplexe Gap Lagiguais a zero definem que o valor
otimo foi obtido para o respectivo método. Essderga sdo calculados por: 100*(Limite
Superior — Limite Inferior)/(Limite Inferior), e foece, em porcentagem,gap entre esses
limitantes.

Os nomes dos problemas foram codificados do segmnoto: quantidade de pontos,
quantidade de centros, tipo de restricdo (0 pagaamtidade de pessoas na fila e 1 para o
tempo de espera), quantidade de pessoas na filleropo de espera, e probabilidade.
Exemplo: 324_20_0_2 95, que significa 324 pontOscentros, restricdo para a quantidade
de pessoas na fila, maximo de 2 pessoas na filgpcobabilidade, no minimo, de 95%.

Os problemas com 324 pontos foram resolvidos emcamputador Pentium IV
3GHz com 1GB RAM, e os de 30 pontos, em uma mageerdium Il 800MHz com 384
MB RAM. Os programas para o acionamento do CPLExae a relaxacdo Lagrangeana
foram codificados em C++ e 0 AGC, em Object Pascal.

As solugbes encontradas para o AGC sdo uma meéddb deinco) execugdes. O
tempo para a obtengéo das solu¢des do CPLEX fdalim em 2 horas (7200s). Os valores
do campo “Desvio” refletem o erro relativo da sélognédia do AGC em relagdo a melhor
solugéo primal encontrada e € calculada pela f@mul

(Max(SolugaoCpx Lb da relaxagéolLagrangeaa) - Solugdomédiado AGC)
Max(SolucdoCp#x Lb da relaxagéolLagrangeaa)

Desvio=

Portanto, os valores negativos do desvio indicam asolugcdo média do AGC foi
melhor do que as demais.

A tabela 1 compara os métodos utilizados em 24|@gmuds em uma rede de 324
pontos. As colunas séao dividadas em quatro clagssemame do problema, a solugcdo do
CPLEX, a solugéo da relaxacao Lagrangeana e a dd NG coluna referente ao CPLEX séo
fornecidos: a solugéo inteira vidvel egap obtidos do CPLEX, com o tempo de todos os
problemas limitados em 7200s, exceto para os pra@demarcados com um *, que define
uma parada na execucao por falta de memoéria. Nema@okferente a relaxagdo Lagrangeana
sao fornecidos os limitantes inferior (Lb) e supe(lUb) com ogap entre eles e o tempo de
execucdo. Os resultados do AGC sao apresentadoa cogthor solugdo, o valor médio para
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cinco execucgdes de cada problema e o desvio. Bdeaproblema, o valor em negrito mostra
a melhor solugcdo. De modo geral, a relaxacao Lageara apresentou melhores resultados do
gque o CPLEX em um tempo computacionalmente menorAGL forneceu melhores
resultados em 18 problemas, 75%, em tempos bastantpetitivos em relacdo as demais

solugdes.
Problema CPLEX Relaxagdo Lagrangeana AGC
Solucéo Gap Lb Ub Gap | Tempo | Melhor Solucdo | Tempo | Desvio
Cplex Lag (s) solucéo média (s) %
(%6) (%)

324 10 0 0 95 21365 0,47 21351 21460 0,51 346@1379 21316 4,61 0,23
324 10 0.1 95 35050 1} 0,90 35292 35360 0,19] 4671 35266 35247 5,2p 0,13
324 10 0 _2 95| 45232 0,36 45183 45390 0,46 1468 45093 45026 6,12 0}46
324 10 0 _0_85 36802 1,03 36928 37180 0,68| 5554 36899 3682% 5,8 0,28
324 10 0.1 85 50037 1,25 50562 51000 0,87 10430795 50578 6,82 -0,03
324 10 0 2 85 58516 2,10 5927 59740 0,78 930659414 59226 7,11 0,09
324 20 0 0 95 41676 3,01 41998 42920 2,20  2¢66@2429 42312 10,72 -0,75
324 20 0.1 95 68443 3,35 7034p 70720 0,54 43970266 70187 13,19 0,22
324 20 0 2 95 88269 2,84 89488 90780 1,44 21589921 89703 19,18 -0,24
324 20 _0_0_85 71119 4,54 7304 74360 1,80 21433303 73031 14,48 0,02
324 20 0.1 85 95917 6,34 9956p 102000 2,44 20889959 99131 23,27 0,44
324 20 0_2 85| 112691} 6,03 116905 119480 2,20 282016912 | 116736 | 31,65 0,14
324 10_1_40_85 27307 1,4% 27560 27700 0,51 5125 27551 27489 9,58 0,26
324 10 1 41 85 287101 2,30 2913y 29360 0,77 56529188 29140 9,62 -0,01
324 10 _1 42 85 30735 0,74 30866 309%0 0,27 566380904 30808 9,45 0,19
324 _10_1_48 90 26360 2,13 26790 26920 0,45 52196833 26745 5,14 0,20
324 10 1 49 90 28249 0,29 28210 28330 0,46 5159 28232 28131 10,21 0}42
324 10_1_50_9Q 29338 1,19 2958b 29680 0,32 65089608 29523 10,43 0,21
324 20 1 40 85 531981 4,15 5451p 55400 1,63 32164625 54362 21,82 0,28
324 20 1 41 85 557401 5,39 57841 58720 1,52 41988073 57749 24,35 0,16
324 20 1 42 85 607831 1,84 6063p 61900 2,09 47261458 61345 24,87 -0,92
324 20_1 48 90 52617 2,33 53067 53840 1,46| 3284 52909 5279¢ 12,71 0,1
324 20 1 49 90 54097 1 4,75 55570 56660 1,96 30955934 55723 24,10 -0,28
324 _20_1_50_9Q 57974 2,45 58804 59360 0,95 46438898 58637 25,63 0,28

Tabela 1 — Comparacgéo entre os resultados padealee324 nés

A tabela 2 compara os métodos utilizados para ueda de 30 pontos em 55
problemas. As colunas também s&o divididas nas asesgmatro classes, porém a primeira
contém um item a mais, que mostra o tempo de ediecdg9 CPLEX, ainda limitado em
7200s. Varios valores 6timos foram encontradosaefos os métodos. Em 36 casos, cerca de
65%, todos 0os métodos encontraram os mesmos vaarasa solucado. Apesar de problemas
pequenos, com poucos pontos, em 27 casos, ced26eo CPLEX ndo encontrou o valor
o0timo no tempo limite estipulado. Dentre esses,cagos, cerca de 31%, a relaxacdo
Lagrangeana encontrou o valor 6timo em poucos segui® AGC continua fornecendo bons
resultados em tempos bastante competitivos eméaelas demais solugbes. Para cada
problema, o valor em negrito mostra a melhor sauca

20

Problema CPLEX Relaxagdo Lagrangeana AGC
Solucgéo Gap| Tempo Lb Ub Gap | Tempo | Melhor Solucdo | Tempo | Desvio
(%) (s) (%) (s) solugdo média (s) %

30 2 0 085 3700 0,49 7200 3740 3700 5 3700 37003,29 0,00
30_3 0.0 85 5390 0 2 5390 5517 2,86 109 5390 53090 ,64 2 0,00
304 0 085 5470 0 1 5470 5473 0,05 3L 5470 540 12 3, 0,00
302 0.1 85 5100 0 38 5060 5100| 0,79 23 5090 509( 2,39 0,
30.3 0.1 85 5390 0 2 5390 5431 0,77 38 5390 530 97 3, 0,00
304 0.1 85 5470 0 0 5470 5470 14 5470 5470 3,28,00
30 2 0 2 85 5210 0 0 5210 5279 1,33 32 5210 52110 57 3, 0,00
30 3 0 2 85 5390 0 1 5390 5430 0,77 3B 5390 53p0 85 3, 0,00
30 4 0 2 85 5470 0 0 5470 5470 0 11 5470 5470 3,3D,00
302 0.0 95 2140 0 0 2140 2140 ¢ 0 2140 2140 1,74 ,00 @
303 0 0 95 3210 0 1 3210 3210 ¢ 1 3210 3210 2,10,00 d
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30 4 0 0 95 4280 031 7200 4240 4280 Jo ) 4280 47802,68 | 0,00
30 5 0 0 95 5330 | 0,60 7200 5330 5350 0,38 50 5330 3305| 3,15 | 0,00
30 6 0 0 95 5410 0 44| 5410 5468  1)07 31 5410 5394 40 3 0,30

30 2 0195 3520 | 048 7200 3520 350 [0 4 3500 35202,21 | 0,00

30 30195 5270 | 0 390 | 5260| 5280] 0,38 170 5240 5240 2,57 057
30 4 0195 5390 0 0 5390 5467 144 3l 5390 5300 32 3, 0,00
30 5 0 1 95 5470 0 0 5470 5470 11 5470 5470 4,03,00

30 2 0 2 95 4520 | 048 7200 45J0 4520 |0 1 4550 4512329 | 0,18

30 3 0 2 95 5390 0 0 5390 5425 0B5 3P 5390 5300 92 4, 0,00
30 4 02 95 5470 0 0 5470 5470 14 5470 5470 5,09,00

30 3 1 48 90| 1440| 0,8 7200 1440 1440 |0 i 14410 14402,07 | 0,00
30 4 1 48 90| 1920 1,4F 7200 1940 1920 |0 i 190 19202,49 | 0,00
30 5 1 48 90| 2400 | 1,47 | 7200 | 2400 | 2400 | 0 2 2390 2390 | 2,550 0,42
30 6 1 48 90| 2880 | 1,47 | 7200 | 2880 | 2880 | O 1 2840 2840 | 2,69 139
30 7 1 48 90| 3350 | 1,78 | 7200 | 3350 | 3360 | 0,30] 23 3320 3296] 3,15 160
30 8 1 48 90| 3500 0 0 3500 3693 553 3B 3500 3500 ,36 30,00

30 3 149 90| 2160 | 0 2 2150 | 2160| 0,47 20| 2160 | 2160 | 2,09 | 0,00
30 4 149 90| 2880 | 0 0 2870 | 2880| 0,35 21| 2880 | 2878 | 253 | 0,07
30 5 1 49 90| 3600 | 0,28 7200 | 3590| 3600 0028 23 359( 3590 3,10 028
30 6 1 49 90| 4320 | 0,28 7200 | 4310| 43200 028 24 431( 4310 3,04 023
30 7 1 49 90| 5020| 0,68 720D 5030 | 5035 | 0,10] 33 5010 5010] 3,33 0,4
30 3 1 50 90| 2820 081 7200 2840 2820 |0 7 2800 28202,46 | 0,00
30 4 1 50 90| 3760| 081 7200 3740 3760 |0 1 3760 37582,95 | 0,05
30 5 1 50 90| 4700 081 7200 4740 4700 |0 ] 47p0 47003,08 | 0,00
30 6 1 50 90| 5390 0 1 5390 5613 413 45 5390 5390 ,60 3 0,00

30 7 1 50 90| 5470 0 1 5470 5487 0Bl 3P 5470 5470 ,01 4 0,00

30 2 1 40 85| 1220 | O | 1122 | 1170| 1220] 4,27 18| 1220 1212 | 2,09 | 0,66

30 3 1 40 85| 1830 | 1,19| 7200| 1780 1830 2,81 20| 1830 1814 | 2,11 | 087
30 4 1 40 85| 2440 | 1,19| 7200 | 2390 2440 2,00 23] 2440 | 2420 | 2,38 | 0,82
30 5 1 40 85| 3050 | 1,19 7200 | 3000| 3050 1,6f 23 300 3000 2,65 1)64
30 6 1 40 85| 3600| 2,88 720D 3610 | 3650 | 1,12] 33 | 3610 | 3610 | 3,02 | 0,00
30 7 1 40 85| 4060 0 1 4060 4195 334 33 4060 4060 ,35 3 0,00

30 8 1 40 85| 4140 0 0 4140 4158 045 3P 4140 4140 ,94 3 0,00

30 2 1 41 85| 1780 0 0 1780 1790 D 1 1780 1780 219,00

30 3 1 41 85| 2670 055 720D 2640 2670 |0 i 2670 26622,16 | 0,30
30 4 1 41 85| 3560| 0,55 720D 3560 | 3560 | O 1 3550 3550 | 2,45 0,2
30 5 1 41 85| 4450 | 0,55| 7200 | 4450 | 4450 | 0 0 4430 4430 | 3,00 0,45
30 6 1 41 85| 5330 | 0,74 | 7200 | 5330 | 5340 | 0,19| 34 5300 5276] 3,61 101
30 7 1 41 85 5410 | 0 27 | 5410 | 5470 | 1,19] 31 5390 5390 3,89 0,37
30 8 1 41 85| 5470 0 0 5470 5470 D 16 5470 5470  4,08,00

30 2 1 42 85| 2300 081 7200 23d0 2300 |0 1 230 23001,89 | 0,00
30 3 1 42 85| 3450| 081 7200 3490 3450 |0 i 3450 34502,29 | 0,00
30 4 1 42 85| 4600 081 7200 4600 4600 |0 1 46D0 46002,81 | 0,00
30 5 1 42 85| 5390 0 1 5390 5670 5,2 66 5390 5300 19 3, 0,00

5.

CONCLUSAO

Tabela 2 — Comparacéao entre os resultados padealee30 nds

Este trabalho apresentou uma comparacdo entredssluygara uma formulacao
encontrada na literatura para o Problema Probtdilide Localiza¢éo-Alocagcdo de Maxima
Cobertura. Os resultados obtidos mostram que asladpens da relaxagcdo Lagrangeana e
AGC sdo competitivas para a resolucdo desse prableam tempos computacionais
razoaveis. Para varias instancias de 30 nos, osegabtimos foram encontrados. Portanto,
esses resultados validam a aplicagéo dessas abosdagra o QM-CLAM.
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