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RESUMO

O problema de localizagdo de méaxima cobertura paolocalizar facilidades visando maximizar
a populacdo atendida considerando uma dada distéoctempo padrdo de servigo. Varias extensfes
desse modelo tém sido propostas para aumentar apigabilidade. Entre elas, existem modelos
probabilisticos para localizagédo-alocacdo de méaxiofertura com restricbes no tempo de espera ou no
comprimento da fila para sistemas congestionadas,levam em conta um ou varios servidores por
facilidade. A proposta deste trabalho é a de resalin modelo para um servidor por facilidade poiome
de uma heuristica hibrida conhecida por Cluste8agach (CS), que consiste na deteccdo de regides
promissoras de busca, baseada em agrupamentos.a@ésentados os resultados dos testes
computacionais para instancias de até 818 vértices.

PALAVRAS-CHAVE . Problemas de cobertura, sistemas congestionadhsstering search
Otimizagdo Combinatdria.

ABSTRACT

The Maximal Covering Location Problem (MCLP) maxies the population that has a facility within a
maximum travel distance or time. Numerous exterssttave been proposed to enhance its applicability,
like the probabilistic model for the maximum coverilocation-allocation with constraint in waitinghe

or queue length for congested systems, with omaare servers per service center. This paper piesent
one solution procedure for that probabilistic medeinsidering one server per center, using a Hybrid
Heuristic known as Clustering Search (CS), thatsists in detecting promising search areas based on
clustering. The computational tests report redalt:ietwork instances up to 818 vertices.

KEYWORDS. Covering problems, congested systems, clustedagch. Combinatorial Optimization.



1. Introducéo

O Problema de Localizacdo de Maxima Cobertura (MCLEem sido
consideravelmente tratado na literatura desde dmuaulagédo feita por Church e ReVelle
(1974). Esse problema busca obter a configurag&olpealizar facilidades que atenda o maior
namero de individuos de uma populacao, considara@adada distdncia ou um tempo padréo
do ponto de demanda. N&o se busca com este mdadetteatoda a populacdo, mas oferecer o
maximo de atendimento, considerando os recurspsrigeis.

Véarios modelos aplicados a uma grande faixa delgmuds, nos setores publico e
privado, sdo extensdes dessa formulacdo. As aplisagariam de sistemas de emergéncia
(Eaton et al, 1986; Current e O'Kelly, 1992), sgwg hierarquicos de saude (Moore e
ReVelle, 1982), controle de poluicdo do ar (Houdlam Stephens, 1976), e sistemas
congestionados (Marianov e Serra, 1998; Marian@ega, 2001). Os métodos de solucao
para o MCLP incluem relaxacdo de programacéo li(@hurch e ReVelle, 1974), heuristicas
gulosas (Daskin, 1995), relaxacdo lagrangeana &Balg ReVelle, 1996), heuristica
lagrangeana/surrogate (Pereira e Lorena, 20023¢@erde colunas (Pereira, Lorena e Senne,
2007), dentre outros. Consideravel revisdo desta fgode ser encontrada em Chung (1986),
Hale e Moberg (2003), Serra e Marianov (2004) e/&=n(2004).

Em muitos trabalhos envolvendo problemas de lagdia, essa distancia (ou tempo)
entre pontos de demanda e a facilidade a quatsiads sendo alocados € o fator que representa a
gualidade dos servicos que séo prestados a usuanitstanto, quando se projeta uma rede de
servigcos, como sistemas de saude, bancarios oendias/ de bilhetes distribuidos, a localizacdo
dos centros tem uma forte influéncia no congestiméo de cada um, e, conseqientemente, a
gqualidade de servicos deve ser mais bem modelads e€onsiderar apenas a distancia ou o
tempo de deslocamento. Assim, deve-se cuidar psasga localizagdo permita aos usuéarios
chegar ao centro em um tempo aceitvel e que mtempspera para atendimento seja 0 menor
possivel ou que a quantidade de pessoas na flaréejma, uma vez que esses sdo parametros
importantes na medida da qualidade desejada (Mariserra, 1998).

O congestionamento ocorre quando um centro ndo gazcale atender,
simultaneamente, a todas as solicitacies de sergge lhe sdo feitas. Normalmente, os
modelos tradicionais que tratam desse problemaoadicn uma restricdo de capacidade que
forca a demanda por servico, normalmente constamteeEmpo e igual a uma média, a ser
menor do que a maxima capacidade do centro. Eswaagfem ndo considera a natureza
dindmica do congestionamento e trata o problenfardea deterministica. Isso faz com que o
modelo, dependendo de como a restricdo seja olidaa servidores ociosos ou ndo tenha a
capacidade de atender todas as demandas (Mari&®vee 1998 e 2001).

Marianov e Serra (1998) propuseram modelos baseaulésto de que o nimero de
solicitagcbes de servicos ndo € constante no temy@s um processo estocastico, cuja
estocasticidade de demanda é explicitamente coad@®o trato das restricdes de capacidade,
que, ao invés de serem limitadas a um maximo, weaidefinem um limite minimo para a
qualidade dos seus servicos. Essa qualidade didafleos itens de tempo de espera ou
quantidade de pessoas que aguardam por um atendir@nautores definiram Problema de
Localizacao-Alocacao de Maxima Cobertura ProbalmtigThe Queueing Maximal Covering
Location-Allocation Modgl (QM-CLAM). Consideravel revisdo de modelos prdbsticos
pode ser encontrada em Galvao (2004) e Brotcoraprte e Semmet (2003).

Corréa e Lorena (2006) resolveram o QM-CLAM usanddlgoritmo Genético
Construtivo (AGC). Este algoritmo genético trabalbam uma populacdo formada por
esquemas (solugdo imcompleta) e estruturas (solugawmleta), e possue os operadores
tradicionais de seleg¢do, cruzamento e mutacdo. CC Al#ere do algoritmo genético
tradicional na maneira de avaliar os esquemasossilplidade de usar heuristicas para definir
a funcao de avaliacdo e no tratamento de populdigé@omica. Inicialmente, a populagcédo é
formada apenas por esquemas, e pode ser aumertada dos operadores de cruzamento ou
ser diminuida durante as gerag0Oes, direcionadag@@metros de evolucdo. A piopulacdo é



construida geracdo apOs geracdo, porocurando-sespaitras bem adaptadas e por bons
esquemas (Lorena e Furtado, 2001; Oliveira e Lor&b@4; Oliveira e Lorena, 2005).

O proposito deste artigo é o de examinar o Probldendocalizacdo-Alocacdo de
Méxima Cobertura Probabilistico proposto por Mamiae Serra (1998), para um servidor por
centro de servicos, e apresentar a solucdo usamdo heuristica hibrida conhecida por
Clustering SearcliCS), proposta por Oliveira e Lorena (2004, 2008 resultados do CS séo
comparados com os obtidos com o AGC e com os abtfda heuristica proposta por
Marianov e Serra (1998).

Este artigo também explora a formulacdo matematc®M-CLAM para validar os
resultados computacionais do CSs@twarecomercial CPLEX (ILOG, 2006) foi usado para
resolver de forma aproximada a formulacdo desseelmo® restante deste artigo apresenta
cinco Sec¢BesA Secdo 2 descreve a formulacdo matemética do QMMGLa Secdo 3
descreve a heuristica usada neste artigo; a Segg@iegenta a aplica¢do do CS ao QM-CLAM,;
a Secado 5 mostra os resultados computacionai®ed® $, as conclusdes.

2. QM-CLAM

O modelo tradicional de Maximum Covering Locatiorollem (MCLP) proposto
por Church e ReVelle (1974) ndo pode ser usadotpatea as restricdes de congestionamento,
pois ndo contém variaveis de alocagdo, o que imgedm®mmputar as solicitagbes de servicos
que chegam a um centro, e, conseqientemente, damier quando ocorre um
congestionamento.

A modelagem mateméatica proposta para 0 QM-CLAMé$otrita como um problema tipo
p-medianas (Lorena, 2003), modificado para compas&ariaveis de localizacéo e alocacgao, tendo
como objetivo maximizar a populacdo coberta, cemnaiio uma determinada quantidade de
centros de atendimento. Formalmente, as alocagbegmresentadas pelas variaveis binagiasix
quei O 1ej ON; onde | é o conjunto dos pontos de demanda a sdpeados e N o conjunto de
localizagbes candidatas que estéo dentro de urténass padrédo do nd [x;] € a matriz de
alocagdes, com;x 1, se o ponto de demaridir alocado ao centijg x; = 0, caso contrario. As
localizagBes sé&o representadas pelas variaveigasigacom y = 1, se o centrpfor selecionadd,
= 0, caso contrario. O paramegalefine a populacéo total no ponto de deman@iedo ponto de
demanda é um potencial centro de atendimento. OCQAMM possui a formulacdo descrita a
seguir:
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A funcéo objetivo (1) maximiza a populagédo alocadam centro. As restricdes (2)

definem que somente é possivel alocar um pontoed®dda a um centrg se houver um
centro enj. As restricdes (3) impdem que cada ponto de deanaejéh alocado a, no méximo,

(4a)



um centro. Usam-se as restrices (4) ou (4a) paspectivamente, tratar de quantidade de
pessoas na fila ou do tempo de espera. As primeieafricbes (4), forcam para que cada
centro tenha no maximo pessoas na fila, com a probabilidade, no minignAs segundas,
restricbes (4a), determinam que o tempo gasto mirac@ seja, no maximol, com a
probabilidade, no minimda. A restricdo de cardinalidade (5) define a quaaté&dde centros a
serem abertos. As restricdes (6) definem as coesligé integralidade.

Para escrever as restricdes (4), considera-setemsisde filas M/M/1 e que as
solicitagbes de servicos de cada n6 de demaadantecem de acordo com um processo de
Poisson com tax§. A taxacy atribuida a um centro é definida como uma supé&foge
processos de Poisson:

w =Y fix (7)

ial

0 que significa que se a variavgl for 1, o néi sera alocado ao centjpe a sua
correspondente taXasera incluida no calculo dg. O desenvolvimento de toda a formulagéo
pode ser visto em Marianov e Serra (1998).

Assume-se também que o tempo de servigo tem urtribdigdo exponencial, com
taxa meédiay;, ondey; = w, de forma a manter o equilibrio do sistema. O lddleito das
equacdes 4 e 4a sao valores constantes, calcylacns, ¢, b et, definidos a priori, ondg, €
a taxa média de servico no cenjyd é a quantidade maxima de pessoas natfiéap tempo
maximo de espera no cenfre ¢ é a probabilidade de que sejam encontradas, nomoax
pessoas na fila ou de esperar, no maximo, um terppoa ser atendido.

O problema QM-CLAM pertence a classe dos probleNM@sCompletos (Pirkul e
Schilling, 1991). Aplicativos comerciais podem fdeso algumas instancias desse problema.
Entretanto, o tempo de computacdo se torna invidgas problemas de tamanhos razoaveis.
Por isso, buscam-se solugdes alternativas eficqraea formulagées desse tipo. No préximo
capitulo sera apresentada uma abordagem base&iastering Search

3. Clustering Search (CS)

A metaheuristica Clustering Search (CS), proposta Qliveira e Lorena (2004,
2007), consiste num processo de agrupamentos agdssl para detectar regides supostamente
promissoras no espaco de busca. E particularmetegessante encontrar tais regides assim
gue possivel para mudar a estratégia de busca slalsreUma regido pode ser vista como um
subespaco de busca definido por uma relacdo dehaiz¢a.

No CS um processo de agrupamento iterativo é exdigimultaneamente com uma
metaheuristica, identificando grupos de solucdesnogrecem especial interesse. As regides destes
grupos de solucdes devem ser exploradas tao Iggm sketectadas, por meio de heuristicas de
busca local especificas. Espera-se uma melhorigrot@sso de convergéncia associado a uma
diminuigdo no esforco computacional em virtude ahprego mais racional dos métodos de busca
local.

O CS procura localizar regibes promissoras atra@enquadramento destas por
clusters Um clusteré definido pela triplas = {C; r; £} ondeC, r e 8 s&o, respectivamente, 0
centro e o raio de uma regido de busca, e umdégigale busca associadachaster

O centroC é uma solucdo que representaluster, identificando a sua localizagéo
dentro do espaco de busca. Inicialmente, os cedtsslusterssdo obtidos aleatoriamente e,
progressivamente, tendem a deslocar-se para poaabimente promissores no espacgo de
busca. O raio estabelece a distancia maxima, a partir do ceatéoa qual uma solucao pode
ser associada anuster Por exemplo, em otimizacdo combinatérippde ser definido como o
ndamero de movimentos necessarios para transformarsmlugdo em outra. A estratégia de



busca é uma sistematica de intensificacdo de busca, ush splucbes de unaluster
interagem entre si, ao longo do processo de agrip@mngerando novas solugdes.
O CS consiste em quatro componentes conceitualmamependentes com
diferentes atribuicdes:
e uma metaheuristica (ME);
e um agrupador iterativo (Al);
* um analisador de agrupamentos (AA);
e um algoritmo de otimizag&o local (AO).
A Figura 1 ilustra os quatros componentes, o cdnojde soluces e os centros dos
clustersque interagem entre si.

Conjunto de

solucoe

ME

AO AA

3
'b’® Centro dos
- =@ clusters

Figura 1. Diagrama Conceitual do CS

O componente ME trabalha como um gerador de sadud@éetempo integral. O
algoritmo é executado independentemente dos compEmeestantes e precisa ser capaz de
gerar solugbes de forma continua para o processgrd@amento. Simultaneamentjsters
sdo mantidos para representar estas solu¢begrastsso trabalha como um lago infinito, no
qual, solucdes sdo geradas ao longo das iteracdes.

O componente Al objetiva reunir solu¢des similadlestro declusters mantendo
uma solucdo no centro adtusterque seja representativa para as demais solucées elitar
um esforco computacional extra, o Al € desenvolddmo um processonling no qual os
agrupamentos sdo progressivamente alimentadosopggdes geradas em cada iteracdo do
ME. Um namero maximo de clusters MC é definido immrevitando a criagdo ilimitada de
clusters Uma métrica de distancia também precisa ser idafinicialmente, permitindo uma
medida de similaridade para o processo de agrupamé€ada solucao recebida pelo Al é
agrupada ncaluster que for mais similar a ela, causando uma pertédoap centro desse
cluster Tal perturbacdo é chamada de assimilagéo e tehsisicamente em atualizar o centro
com a nova solucgéo recebida.

O componente AA prové uma andlise de callsster em intervalos regulares,
indicando um provavetluster promissor. A densidade dduster, A;, € a medida que indica o



nivel de atividade dentro dcluster Por simplicidade); pode ser o nimero de solugdes
geradas por ME e alocadas parelusteri. Sempre qu@; atinja certo limitante, significando
que algum modelo de informagé&o foi predominanteengetrado por ME, tatluster precisa
ser mais bem investigado para acelerar o processord/ergéncia deste.

Por fim, o componente AO é um moédulo de busca Iqual prové a exploracao de
uma suposta regido promissora, delimitada phlster Este processo acontece apos AA ter
descoberto untluster promissor e uma busca local é aplicada ao seuwocehD pode ser
considerado como a estratégia de byS@ssociada com oluster, ou seja, uma heuristica
especifica para o problema a ser empregada olesser.

4. CS aplicado ao QM-CLAM

Esta Secdo apresenta uma versdo do CS para acésao QM-CLAM. Uma
solugdo é representada por uma estrutura compoghaipie contém o0s centros de servigos
localizados, a alocacéo dos pontos de demandakeioda funcéo objetivo.

O componente ME, responsavel por gerar solucfes@arocesso de agrupamento,
foi implementado utilizando a metaheurist@eeedy Randomized Adaptive Search Procedure
— GRASP (Feo e Resende, 1995). O GRASP é basicaroemtposto por duas fases: uma de
construcdo, na qual uma solucéo viavel é geradazefase de busca local, na qual a solucao
construida é melhorada.

A fase de construgdo do GRASP usa o0s passos laheutistica proposta por
Marianov e Serra (1998), modificando-se a maneg&rdodalizar um centro no passo 5. Ao
invés de selecionar um vértice com a maior taxaclki@mada corrente, escolhe-se um
aleatoriamente com uma porcentagemndentre as maiores taxas de chamada correntes.

A fase de busca local do GRASP usa a heuristidaaddizacdo-alocacdo proposta
por Lorena e Pereira (2002). As solucbes obtidamsmde construcdo podem ser melhoradas
buscando-se um novo centro de servigos dentro die &i@a de cobertura, substituindo-se o
centro de servigos corrente por um vértice da meésee Apos essa troca, o atendimento dos
pontos de demanda deve ser recalculado, pois ac@lo® a configuracdo de cobertura desses
pontos podem ser modificadas.

O componente Al realiza um agrupamento iterativocdda solucdo obtida pelo
GRASP e trabalha como um classificador, mantendosistema somente informacdes
relevantes e direcionando a busca nas areas poagssJm ndmero maximo dgustersé
definido a priori. O i®™ clustertem o seu préprio centro, € um raior que é comum aos
demaisclusters

A métrica de distancia, que calcula a similaridadére o centro delusterse a
solucdo recebida do componente ME, é definida rtegt@lho como o nimero de diferentes
centros de servigos localizados entre a solu¢cdoSFRé\a solucdo do centro daster. Sendo
assim, quanto maior o nimero de centros de serdif@®ntes entre duas solucdes, maior sera
a distancia entre elas e menor sera a similaridadelucdo GRASP sera, entdo, atribuida ao
clustercom menor distancia métrica.

No processo de assimilagédo é utilizado o méfoalkh-relinking (Glover, 1996), o
gual realiza movimentos exploratérios na trajetd@piee interconecta a solu¢do gerada pelo
GRASP e a do centro dduster mais similar (). Assim sendo, o proprio processo de
assimilacdo ja € uma forma de busca local dentrolukier, pois o centro vai ser deslocado
para a melhor solucdo avaliada nessa trajetorsa, el seja melhor que o centro corrente. A
Figura 2 apresenta um exemplophih-relinkingaplicado ao QM-CLAM.
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Figura 2 -Path-relinkingaplicado ao CS

O componente AA é executado toda vez que uma sofagcéatribuida a uncluster
A funcéo do AA é verificar se dusterja pode ser considerado promissor. tlostertorna-se
promissor quando atinge certa densidadda por:

A=pp| NS ®)
Clus|

Em que, PD é a pressdo de densidade que permitemleora sensibilidade do
componente AA. Esse parametro indica quantas \&edessidade deve estar acima do normal
para que untlusterseja considerado promissor. A densidade normatidaose NS (nimero
de solucbes geradas em cada intervalo de analsgudterg fosse igualmente dividido pelo
namero declustersexistentes (|Clus|). Caso a densidadeldster seja maior que esse valor
significa que certo padrdo de informacg&o se topredominante no processo de busca, sendo
o centro destelusterexplorado por meio do componente AO. O compondAtéambém tem
como funcgdo executar um esfriamento de todoslustersque séo explorados pelo AO, ou
seja, diminuir as suas densidades.

O componente AO ¢ ativado sempre que AA descobreluster promissor. A sua
implementagdo baseia-se também na heuristica dézlmgio-alocacdo proposta por Lorena e
Pereira (2002), utilizada na fase de construcaGRBASP, modificando-se a maneira de se
selecionar um novo centro de servigos. Ao invéfr@lsar um centro corrente por um vértice
da sua é&rea de cobertura, troca-se o centro cerpamtum vértice ndo alocado, escolhido
aleatoriamente, modificando-se a solucdo de alocac@ecalculando-se a cobertura. Esse
processo permite buscar boas solu¢gdes em diferespagos de busca.

O pseudo-cédigo do CS é apresentado na Figura 3.




procedimentoCS
para (numero de iteracdes nao satisfefama
/l componentME
s=0
enquanto(solugdo ndo construidigca
produzir Lista de Candidato€¢))
LCR=Cq* a
e = selecionar elemento aleatoriamente(LCR)
s=s0{e}
atualizar lista de Candidatos(C)
fim enquanto
Buscal.ocal(s)
aplicar o component&l (s)
aplicar o component®A (clusterativo)
se(clusterativo for promissorjaca
aplicar o component&O
fim para
fim procedimento CS
Figure 2. CS pseudo-cédigo.

5. Resultados Computacionais

O CS foi testado em uma rede de 324 e uma de 8fi6eg obtidas de uma base de
dados geogréaficos da cidade de Sdo José dos C&Rpe@srescida da populacao ficticia em
cada ponto de demanda. Estas redes estédo disgoniveém
http://www.lac.inpe.br/~lorena/instancias.html. Marinstancias foram montadas, variando-se
0s parametrop, b, 14, ¢ eT.

Para a implementacdo do problema de méxima cobertgr centros de servigos
foram considerados postos de saude, com um médiaada centro. Cada ponto de demanda
€ um potencial centro de atendimento e as distirsdia euclidianas. Para os problemas com
324 vértices considerou-se: raio de cobertura igu2ZbOm, e para os de 818, 750m. Para as
duas redes foi considerado o tempo de atendimguéd & 15 min e a taxa de chamada igual a
0,01 x populacdo do ponto de demanda, tanto pamesti;des do comprimento da fila, como
para as restricdes do tempo de espera.

Os nomes dos problemas foram codificados do segmoto: quantidade de pontos,
guantidade de centros de servigos, tipo de rest(i@dpara a quantidade de pessoas na filae 1
para o tempo de espera), quantidade de pessoda oa tempo de espera, e probabilidade.
Exemplo: 324_20_0_2_95 significa 324 pontos, 20troen restricdo para a quantidade de
pessoas na fila, maximo de duas pessoas na filpoaabilidade, no minimo, de 95%.

O CS foi codificado em Object Pascal. Os tempostalaslas estdo em segundos e
foram obtidos em um computador Pentium IV 3GHz d@B RAM. O tempo para a obtencéo
das solugdes do CPLEX foi limitado em 3 horas (0880

A Tabela 1 compara os métodos utilizados em 24¢gm@s da rede de 324 vértices e a
Tabela 2 compara os métodos aplicados a rede deé®l@s. As colunas sao divididas em seis
classes: o nome do problema, a solu¢édo do CPLEXugdo do AGC, a solugéo da heuristica do
Marianov e Serra, a solucdo do GRASP e a solu¢cd@Sdd\a coluna referente ao CPLEX séo
fornecidos: a solucéo inteira viavel (coluna Sob)gél ogap obtidos do CPLEX 10.0 (coluna
Gap), com o tempo de todos os problemas limitado18B800s, exceto para os problemas
marcados com um *, que define uma parada na exequgdalta de memdria (coluna Tempo).
Para cada problema, o valor em negrito mostra hansblucdo encontrada.

Os resultados do AGC e do CS refletem cinqlentauedes de cada problema e
mostram em quatro colunas: o melhor valor encoattaaluna Melhor), o valor médio da funcéo



objetivo (coluna Média), o tempo médio (colunas pe)re o desvio (coluna Desvio) que define,
em porcentagem o erro relativo entre as colunasc&ol e Média, calculado por (solucéo
CPLEX — Média)/(Solucao CPLEX). Os valores negatide desvio mostram que a média foi
melhor que a solugdo CPLEX.

Os resultados do GRASP refletem cingliienta execu®esda problema e mostram
em trés colunas: o melhor valor encontrado (coMeéhor), o valor médio da funcdo objetivo
(coluna Média) e o tempo médio (coluna Tempo).

Os resultados da heuristica refletem as solucdesadte problema e mostram em trés
colunas: o valor encontrado (coluna Solugéo), @tede execucéo (coluna Tempo) e o desvio
(coluna Desvio), calculado por calculado por (Sétu¢c CPLEX - Solucdo da
heuristica)/(Solugdo CPLEX).

Os valores para os parametros de desempenho daagbor CS foram ajustados
apos varias execugodes e também baseados em Oéveirena (2004)

* numero de solu¢des geradas no intervalo de cadiaeN&= 15;
* numero delustersiClus| = 5;
e pressédo de densida@® = 2;

O GRASP (componente ME do CS) encontrou pioresr@alpara a fungdo objetivo
gue o CS em 75% dos problemas, considerando alee824 vértices, e em cerca de 80% para
a rede de 818 vértices. Isto mostra que os denmigpanentes do CS contribuem para
melhorar os valores das solugdes, e como espearachoim custo computacional maior.

Considerando a rede de 324 vértices, o CPLEX emtontelhores resultados em 100%
dos testes. Entretanto, o CPLEX acusou erro daugiieeem duas instancias, devido a falta de
memoria. Além disso, ndo encontrou o valor dtimdrésproblemas em trés horas de execucgao.

Para a rede de 818 vértices o CPLEX ndo encontrealar 6timo em 50% das
instancias testadas em trés horas de execucam, aandioria congapsacima de 200%. Para
esta rede, o CS também encontrou os valores 6émdempos computacionais melhores.

Embora ndo registrados em uma tabela, os valores paede de 30 vértices
(Marianov e Serra, 1998), o CS encontrou o0 valomatem cerca de 65% das instancias,
considerando os valores médios, e em cerca de 8d#sjderando a melhor solugcao, com
melhor tempo médio.

6. Conclusodes

Este trabalho apresentou a solugcdo para o Probikmiaocalizacdo-Alocacdo de
Méxima Cobertura Probabilistico usan@tustering Searci{CS). Este método foi aplicado
com sucesso em alguns problemas de otimizacdo opatdhia, como problemas de
sequenciamento de padréo (Oliveira e Lorena, 20@4)xeiro viajante com coleta de prémios
(Chaves e Lorena, 2005).

Para algumas instancias os valores 6timos foranongrazlos, o que valida os
resultados do CS para o QM-CLAM. Os resultados raostque a abordagem do CS é
competitiva para a resolucao deste problema, epderomputacionais razoaveis.

A utilizacdo de outras metaheuristicas, tais comiéiia de Formigas, Busca Tabu e
Algoritmo Genético, para a geracdo das solucdespruzesso de agrupamento, e a
implementacdo de novas heuristicas de buscas Ipodism ser consideradas em trabalhos
futuros para a solugcdo do QM-CLAM. Além disto, &rstias maiores deste modelo podem ser
geradas e resolvidas.



Tabela 1- Resultados para a rede de 324 vértices

Problema CPLEX AGC Heuristica GRASP CSs
Solugéo | Gap |Tempo|[ Melhor | Média | Tempo |Desviolf Solugdo |Tempo|Desviol| Melhor Média |Tempol|[ Melhor | Média |[Tempo| Desvio
324 10 0 _0_95| 21460 0 30,1 21431 21373 | 8.63 0.41 || 21386 | 0.14 | 0.34 21446 21440.1| 1.12 |[ 21455 |21445.6| 7.89 0.067
324 10 0_1 95| 35360 0 1020,6 || 35342 | 35304 [ 7.79 | 0.16 || 35250 | 0.16 | 0.31 35339 |35335.1 1.16 || 35355 |35354.4( 8.02 | 0.016
324_10_0_2 95| 45390 0 286,1 || 45347 | 45245 | 7.81 | 0.32 || 45300 | 0.20 | 0.19 45337 |45333.1| 1.14 || 45366 [45351.9| 8.25 | 0.079
324 10 0 _0_85| 37180 0 286,0 37145 37069 8.1 0.29 || 37081 | 0.22 | 0.26 37157 37154.6| 1.24 || 37168 |37162.3| 9.20 0.042
324 10 0_1 85| 51000 0 |4866,0| 50880 | 50711 | 7.69 | 0.55 || 50750 | 0.20 | 0.47 50948 |50945.6 | 1.27 || 50948 |50945.6 ( 8.60 | 0.087
324 10 0_2 85| 59740 0 2506,0| 59624 | 59437 | 7.62 | 0.49 | 59598 | 0.20 | 0.22 59696 |59687.2( 1.25 || 59696 |59687.2( 7.89 | 0.070
324 20 0 _0_ 95| 42902 (0,042*|5454,1| 42577 42318 | 24.3 1.37 || 42714 | 0.73 | 0.45 42811 42786.7 | 2.35 || 42842 |42810.7 | 42.51 | 0.225
324 20_0_1 95| 70720 0 3757,1| 70471 | 70308 | 23.4 | 0.54 || 70368 | 0.74 | 0.46 70570 |70524.3| 2.45 || 70672 |70648.1 | 36.16 | 0.059
324 _20_0_2 95| 90778 | 0,003 [ 10800, [ 89970 | 89355 | 24.15 | 1.52 || 90424 | 0.81 | 0.35 90556 |90508.0 2.50 || 90617 |90528.1( 39.06 | 0.231
0
324 20 0 _0_85] 74321 (0,053*|7348,6| 73407 73001 | 23.69 | 1.77 || 73981 | 0.83 | 0.45 74173 74093.5| 2.61 |[ 74174 |74099.2 | 34.44 | 0.289
324 20 0_1_85] 101962 | 0,037 | 10800, || 99576 98353 | 24.69 | 2.50 || 100628 | 1.02 | 0.24 101306 |101127.| 2.66 | 101306 |101127.( 31.28 | -0.251
0 2 2
324 20 _0_2 85| 119440 | 0,034 | 10800, | 116639 |115235| 23.33 | 3.10 | 118451 | 0.77 | 0.40 || 118766 |[118562.| 2.64 [ 118766 | 118563.|29.99 [ 0.306
0 7 4
324_10_1_40_85|[ 27700 0 541,0 || 27675 | 27602 | 854 | 0.33 || 27583 | 0.17 | 0.40 27670 |27664.6 | 1.23 || 27690 |27686.6 [ 10.16 | 0.023
324_10_1 41 85| 29360 0 172,0 || 29324 | 29260 | 8.27 | 0.34 || 29288 | 0.14 | 0.24 29335 |29328.0( 1.24 || 29350 |29348.3| 9.63 | 0.036
324_10_1_42_ 85| 30950 0 921,1 || 30932 | 30895 | 8.34 | 0.18 || 30902 | 0.17 | 0.16 30926 |30920.2 | 1.23 || 30947 |30940.9( 9.89 | 0.029
324_10_1_48_90| 26920 0 131,2 || 26883 | 26835 | 8.35 | 0.32 |[ 26855 | 0.14 | 0.24 26899 |26895.0( 1.23 || 26909 |26906.3 | 9.78 | 0.051
324_10_1_49_90" 28330 0 231,5 28280 28221 | 8.28 0.30 || 28206 | 0.25 | 0.36 28295 28282.9| 1.26 [ 28317 |28311.0| 9.23 | -0.014
324_10_1_50_90|f 29680 0 94,6 29641 [ 29593 | 8.26 | 0.28 || 29638 | 0.22 | 0.13 29658 |29654.5| 1.25 || 29663 |29658.8( 8.62 | 0.061
324 20 1 _40_85| 55398 | 0,004 | 10800, || 54804 | 54414 | 23.92 | 1.61 || 55006 | 0.84 | 0.54 55205 |55133.9| 2.55 || 55312 |55241.7 [ 33.66 | 0.113
0
324 20 1 41 85| 58720 0 21942 58009 | 57571 | 24.7 | 1.94 || 58577 | 1.02 | 0.23 58610 |58579.3| 2.60 || 58610 |58581.2(38.74 | 0.223
324 20 1 42 85| 61900 0 6449,1| 61545 | 61266 | 23.81 | 0.99 | 61637 | 0.88 | 0.39 61737 |61708.0( 2.57 || 61846 |61829.8 (50.19 | 0.081
324_20_1_48_90| 53837 | 0,006 | 10800, || 53300 | 52958 | 24.32 | 1.58 | 53377 | 0.63 | 0.80 53645 |53598.1| 2.52 || 53792 |53690.8 [ 41.16 | 0.216
0
324_20_1_49 90| 56655 | 0,009 [ 10800, || 56216 | 55813 | 24.15 | 1.39 || 56180 | 1.34 | 0.74 56364 |56239.4 | 2.53 || 56529 |56477.8(36.20 | 0.218
0
324_20_1_50_90" 59320 | 0,067 [ 10800, [ 58941 | 58577 | 26.03 | 1.31 || 59119 | 0.94 | 0.40 59263 |59235.0( 2.60 || 59263 |59235.8 [ 40.22 | 0.201
0




Tabela 2- Resultados para a rede de 818 vértices

Problema CPLEX AGC Heuristica GRASP CSs
Solugdo | Gap | Tempo || Melhor Média |Tempo|Desvio|| Solugdo |Tempo|Desvio| Melhor | Média [Tempo| Melhor | Média | Tempo |Desvio
818_10 0 _0_95| 21460 0 3016,1 || 21455 | 21449,32 | 43,65 | 0,05 ([ 21429 | 4,94 | 0,14 || 21459 |21458,3| 7,34 || 21460 |21459,1| 18,55 | 0,004
818 10 0_1 95| 35360 0 3382,3 || 35356 [ 35346,02 | 50,45 | 0,04 |[ 35339 | 13,05 0,06 || 35360 |35360,0( 7,70 || 35360 |35360,0( 21,93 | 0,000
818 _10_0_2 95| 45390 0 3539,3 || 45387 | 45377,4 | 49,37 | 0,03 || 45375 | 12,09 | 0,03 || 45389 |45388,2| 7,97 || 45390 |45390,0| 19,99 [ 0,000
818_10_1_48_90| 26920 0 3016,0 || 26915 26901 | 48,35 | 0,07 || 26907 | 11,38 | 0,05 |[ 26918 |26917,9| 7,11 || 26920 |26919,3| 18,33 | 0,003
||818_10_1_49_90|| 28330 0 3594,6 || 28320 | 28297,98 | 47,78 | 0,11 || 28309 | 8,63 | 0,07 || 28329 |28328,6| 7,66 || 28330 |28329,9| 19,81 | 0,000
818_10_1_50_90|f 29680 0 3725,6 || 29678 | 29673,76 | 47,81 | 0,02 || 29661 | 18,28 | 0,06 || 29680 |29679,3| 7,42 || 29680 |29680,0| 16,60 | 0,000
818 _20_0_0_95| 42920 0 6024,1 || 42870 | 42817,66 | 76,2 | 0,24 || 42793 | 25,67 | 0,30 || 42905 |42900,1| 16,46 || 42920 |42917,6 | 176,04 | 0,006
818 20_0_1 95| 69457 | 677,9 [ 10800,0| 70653 | 70557,06 | 80,42 | -1,58 || 70644 | 37,03 | -1,71 || 70717 [70714,8| 18,74 70720 |70716,6 | 216,32 |-1,813
818 20_0_2 95| 88246 |512,3 (10800,0| 90747 | 90672,9 | 84,99 | -2,75 || 90730 | 75,19 | -2,81 [| 90772 [90769,4 | 20,99 | 90780 |90777,6| 219,06 |-2,869
818 20 0_0 85| 69363 | 678,9 [ 10800,0| 74341 | 74279,42 | 90,04 | -7,09 || 74313 | 75,05 | -7,14 || 74352 |74352,0| 18,12 || 74360 |74359,4| 213,70 |-7,203
818 20_0_1 85| 101248 | 433,6 | 10800,0 | 101955 |101898,82| 89,19 | -0,64 || 101933 | 76,06 | -0,68 [ 101993 [ 101991, | 21,17 || 102000 | 101998, | 215,08 |-0,741
6 2
818 20_0_2 85| 119449 | 352,3 [ 10800,0 | 119445 | 119306,4 | 89,18 | 0,12 | 119397 |105,48| 0,04 | 119468 [ 119465, | 23,22 || 119479 | 119474, | 258,30 |-0,022
8 8
818_20_1_40_85|[ 55400 0 7628,2 || 55341 | 55235,68 | 88,33 | 0,30 || 55325 | 66,11 | 0,14 | 55397 |55395,0| 17,79 || 55400 |55398,7 | 206,58 | 0,002
||818_20_1_41_85 58720 0 5982,1 || 58706 | 58677,58 | 87,62 | 0,07 || 58637 | 69,63 | 0,14 | 58712 |58709,4| 17,20 || 58720 |58719,9| 159,58 | 0,000
||818_20_1_42_85 61900 0 |4568.58( 61839 | 61719,7 | 90,43 | 0,29 || 61814 | 71,81 | 0,14 | 61894 |61892,8| 18,03 || 61900 |61898,0| 180,37 | 0,003
"818_20_1_48_90 53840 0 3902,0 || 53814 | 53762,18 | 87,87 | 0,14 || 53728 | 22,41 | 0,21 || 53827 |53825,7| 17,16 | 53840 |53838,1| 161,66 | 0,004
||818_20_1_49_90|| 56660 0 9035,1 || 56605 | 56465,32 | 88,71 | 0,34 || 56602 | 34,34 | 0,10 || 56653 |56651,7 | 17,99 || 56660 |56659,0| 194,49 | 0,002
818_20_1_50_90| 48792 |1007,3(10800,0| 59336 | 59279,8 | 87,04 [-21,49| 59269 | 39,84 |-21,47( 59352 [59350,2| 16,67 | 59360 |[59358,9| 136,12 |-21,66
818 50 0 0 85| 172692 | 212,9 [ 10800,0 || 184428 | 184153,6 |177,34( -6,64 || 185426 |756,72| -7,37 || 185760 | 185753, | 55,55 || 185760 | 185753, | 2997,12 | -7,563
2 2
818 50 _0_1 85| 248126 | 117,7 | 10800,0 || 253438 | 252884,6 |171,86| -1,92 || 254509 [730,20| -2,57 || 254851 | 254837, | 62,86 || 254851 | 254837, | 2936,70 | -2,705
4 4
818 50 0_2 85| 294795 | 83,3 [10800,0| 296763 | 296182,8 |171,74| -0,47 || 298217 |757,73| -1,16 || 298516 | 298510, | 67,99 || 298516 | 298510, | 2998,88 | -1,260
6 6




818_50_1_48_90" 134599 | 0,001 | 10800,0 || 134079 | 133999,4 (177,67| 0,45 |[ 134088 |596,11| 0,38 || 134448 | 134440, | 48,64 || 134587 | 134580 | 2852,16 | 0,014
0 9

818 50 1 49 90|f 140926 | 283,4 | 10800,0 || 140439 | 140143,4 |174,96| 0,56 || 141281 [571,17| -0,25 (| 141544 | 141531, | 51,09 || 141544 | 141534, | 3069,09 | -0,432
4 8 1

"818_50_1_50_90" 147337 | 266,7 | 10800,0 || 147202 | 147123,8 {173,96| 0,14 |[ 147931 |667,67| -0,40 || 148269 | 148256, | 51,15 || 148318 | 148294, | 2889,19 | -0,650
0 6 1
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