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

visando a maximizar a populagéo atendida considerando uma dadaigistditempo padrao
de servico. Vérias extensbes desse modelo tém sido propostasayaentar a sua
aplicabilidade. Entre elas, existem modelos probabilisticoa [mraliza¢do-alocacdo de
maxima cobertura com restricdes no tempo de espera ou ho compriladitgpara sistemas
congestionados, que levam em conta um ou varios servidores pidiatizilA proposta deste
trabalho € a de resolver um modelo para um servidor por faélidadmeio da relaxacao
lagrangeana e do Algoritmo Genético Construtivo. Os resultadosesies obtidos nessas
abordagens sao apresentados e comparados.

Palavras-chaves: Problemas de Localizacdo; Maxima Cobertura; Relaxacao

Lagrangeana; Algoritmo Genético Construtivo.

1. Introducédo

O Problema de Localizagdo de Maxima Cobertura (MCLP) tdminsideravelmente
tratado na literatura desde a sua formulagéo feita por ChireN'elle (1974). Esse problema
busca obter a configuracdo para localizar facilidades gemedato maior numero de
individuos de uma populacéo, considerada uma dada distancia ou um ten§modmaponto
de demanda. Consideravel revisdo desse tema pode ser eteentrédale e Moberg (2003),
Serra e Marianov (2004) e Galvao (2004). Nao se busca com edtdonadender toda a

populacdo, mas oferecer o maximo de atendimento considerando os reispsos$veis.



Varios modelos aplicados a uma grande faixa de problemas sais@ed dessa formulagéo.

Em muitos trabalhos envolvendo problemas de logdzaessa distancia (ou tempo)
entre pontos de demanda e a facilidade a qual €3 gendo alocados € o fator que representa
a qualidade dos servigos que sdo prestados a uslmostanto, quando se projeta uma rede
de servicos, como sistemas de saude, bancarios oaerdlas de bilhetes distribuidos, a
localizacdo dos centros tem uma forte influéncia pogestionamento de cada um, e,
conseqguientemente, a qualidade de servicos deve $erbema modelada e ndo considerar
apenas a distancia ou o tempo de deslocamento. Adsugr-se cuidar para que sua localizacéo
permita aos usudrios chegar ao centro em um tengitava e que o tempo de espera para
atendimento seja 0 menor possivel ou que a quaatiagessoas na fila seja minima, uma vez
que esses sdo parametros importantes na medidaatidade desejada (Marianov e Serra,
1998).

O congestionamento ocorre quando um centro ndo é capaz de atemadé&nsamente,
a todas as solicitagdes de servigos que lhe séo feasnalknente, os modelos tradicionais
que tratam desse problema adicionam uma restricdo de capagigatieca a demanda por
servigo, normalmente constante no tempo e igual a uma médiamesor do que a maxima
capacidade do centro. Essa abordagem ndo considera a naturégaicali do
congestionamento e trata o problema de forma deterministicafalssom que o modelo,
dependendo de como a restricdo seja obtida, tenha servidores ociosd® ¢enha a
capacidade de atender todas as demandas (Marianov €188&& 2001).

Marianov e Serra (1998) propuseram modelos baseados no fato denqoem de
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solicitacbes de servicos ndo € constante no tempo, mas um prestssastico, cuja

estocasticidade de demanda € explicitamente considerada no daat restricdes de
capacidade, que, ao invés de serem limitadas a um maxinaatares definem um limite

minimo para a qualidade dos seus servi¢os. Essa qualidadeti@laeibs itens de tempo de
espera ou quantidade de pessoas que aguardam por um atendimento.

Os modelos propostos por esses pesquisadores tratanocdkzdr uma certa
quantidade de postos de saude, com um ou Vvarios servideregdo que a populacdo, a
uma distancia padrao do centro, seja servida adequadansémté, gue ninguém fique na
fila por um periodo maior que um dado tempo limite newwoatrar um namero de outros
clientes acima do previsto, com uma probabilidade maiorgoal o, definidaa priori.
Foram considerados os sistemas de fila M/M/1 e M/M/ard@n e Odoni, 1981), em que a

taxa de chegada no centresegue a distribuicdo de Poisson com taxa o tempo de



servigo no centrg & exponencialmente distribuido com taxapara, respectivamente, um
ou varios servidores.

O modelo de localizacdo-alocacdo de maxima cobertura considezsoantigo foi
denominado por Marianov e Serra (1998) por “The Queueing Maximal @Ggveocation-
Allocation Model (QM-CLAM)” e foi definido como:

“Localizar p centros e alocar usuarios de forma a maximizar a populagade;airete
a cobertura é definida como: a populagéo coberta é alocada animdsntro de um tempo
ou distancia padrédo de sua residéncia (ponto de demanda) e seanm @soberto, na sua
chegada ao centro, ele vai esperar em uma fila com no mdximatras pessoas ou sera
atendido no tempo, com probabilidade, no minimay”.

O propdsito deste artigo € o de examinar o Problema de LoéaiZdgcacdo de
Méaxima Cobertura Probabilistico proposto por Marianov e Serra (1998)upaservidor por
centro, e apresentar outras duas solugdes: a primeira, podanetaxacdo Lagrangeana e a
segunda, usando o Algoritmo Genético Construtivo (AGC). A Segies@eve os modelos
originais propostos; a Secéo 3 apresenta a solugdo usando aaelagagngeana e AGC; a

Secao 4 mostra os resultados computacionais; e a Se¢cambchsoes.

2. Modelo QM-CLAM

O modelo tradicional de Maximum Covering Location Reob (MCLP) proposto por
Church e ReVelle (1974) ndo pode ser usado paga atrestricdes de congestionamento, pois
ndo contém variaveis de alocagdo, o que impede eutar as solicitacdes de servicos que
chegam a um centro, e, consequentemente, de dedequendo ocorre um congestionamento.

A modelagem matematica proposta para o QM-CLAM éairiéa como um problema
tipo p-medianas (Lorena, 2003), modificado para compodaraaaveis de localizagéo e
alocacdo, tendo como objetivo maximizar a populagdo cobedasiderando uma
determinada quantidade de centros de atendimento. Formalment@locagbes sédo
representadas pelas variaveis binarigstal quei € | ej € N;, onde | € o conjunto dos
pontos de demanda a serem alocados & dNconjunto de localizagbes candidatas que estédo
dentro de uma distancia padréo da.r&;] € a matriz de alocagdes, cofn=1, se o ponto de
demanda for alocado ao centrp x; = 0, caso contrario. As localiza¢bes sé@o representadas
pelas variaveis binariag,ycom y = 1, se o centrpfor selecionadoj = 0, caso contrario. O
parametrag define a populacéo total no ponto de demandado ponto de demanda € um

potencial centro de atendimento. O QM-CLAM possui a formulde&orita a seguir:



Problema QM-CLAM

V(QM-CLAM) = Max > ax, (1)
i
Sujeito a
X =Y, Li, j (2)
D% <1 di 3)

JON;

z fix, <y, -a 0j, (para a quantidade de pessoas na fila) (4)

iol

ou Z fx;, < Y, +E Inl-a,) Oj, (paraotempo de espera) (4a)
ion r

ZYi =p (5)

v, 0{og, joON, O, | (6)

A fungéo objetivo (1) maximiza a populacdo alocadam centro. As restricbes (2)
definem que somente € possivel alocar um pontcededda a um centrg se houver um
centro enj. As restricdes (3) impdem que cada ponto de deasgjid alocado a, no maximo,
um centro. Usam-se as restricdes (4) ou (4a) pespectivamente, tratar de quantidade de
pessoas na fila ou do tempo de espera. As primegasgicoes (4), forcam para que cada
centro tenha no maximwpessoas na fila, com a probabilidade, no minimmoAs segundas,
restricbes (4a), determinam que o tempo gasto mérccg seja, no maximog, com a
probabilidade, no minimay;. A restricdo de cardinalidade (5) define a quaat&dde centros
a serem abertos. As restricoes (6) definem as ¢deslide integralidade.

Para escrever as restricbes (4), considera-se temsisde filas M/M/1 e que as
solicitacdes de servigos de cada n6 de demaadantecem de acordo com um processo de
Poisson com taxé. A taxal; atribuida a um centro € definida como uma supé&posie

processos de Poisson:

iol
0 que significa que se a variave] for 1, o nOi sera alocado ao centip e a sua
correspondente taxasera incluida no célculo dg O desenvolvimento de toda a formulagéo
pode ser visto em Marianov e Serra (1998).
Assume-se também que o tempo de servigo tem urmddigdo exponencial, com taxa

médiay;, ondey; = A;, de forma a manter o equilibrio do sistema.



O lado direito das equagOes 4 e 4a sdo valoresantess calculados pafg or, b e,
definidos a priori, ondg; € a taxa média de servigco no ceptié a quantidade maxima de pessoas
na fila,T € o tempo méximo de espera no cep&a; € a probabilidade de que sejam encontradas,
no maximg b pessoas na fila ou de esperar, no maximo, um temarm ser atendido. Para efeito
de simplificacéo serdo substituidos, respectivaanpotK ,,, e porK ,, .

Z fiX; < Kpa, 0y, (7)

idl
ou %: fix < K, Oj (7a)
i
O problema QM-CLAM pertence a classe dos probleiBsCompletos (Pirkul e

Schilling, 1991). Aplicativos comerciais podem Hgeo algumas pequenas instancias desse
problema. Entretanto, o tempo de computacdo sa ifakiavel para problemas de tamanhos
razoaveis. Por isso, buscam-se soluctes altersatificientes para formulagces desse tipo.
No proximo capitulo duas abordagens sdo apresentastaa baseada na aplicacdo da
relaxacdo lagrangeana com o algoritmo de otimizagisubgradientes, e outra, por meio do

Algoritmo Genético Construtivo.

3.  Solugdes propostas
3.1. Relaxacao lagrangeana

A relaxacado lagrangeana tem sido aplicada na sollg&arios problemas de otimizagéo
combinatéria, como o do caixeiro viajante, os dealiaacdo, de recobrimento e
particionamento de conjuntos, o de atribuicdo gdizado e os de roteamento (Espejo e
Galvéo, 2002) (Lorena e Senne, 2003). Essa relax@agibtida multiplicando-se um conjunto
de restricbes por um vetdrde multiplicadores de Lagrange, adicionando-sedyto a funcéo
objetivo. O desenvolvimento dessa relaxacdo paRroblema de Localizacdo de Méaxima
Cobertura pode ser visto em Daskin (1995). Paraoblgma (QM-CLAM), relaxando as
restricdes de alocacao (3) no sentido lagrangearemrporando-as a fungéo objetivo, tem-se:

Z/\{ij —1},)\20

V(LAQM-CLAM) = Max > > ax, = > A [Z X; —1}
i j i j

V(LAQM-CLAM) = Max > "> ax = > A > % + > A
i j i j i

V(LAQM-CLAM) = Max 33" (& =4 )% + 24,



Portanto, o problema,QM-CLAM pode ser escrito:
V(LAQM-CLAM) = Max > > (a =4 )x; + > A
i j i

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

As restricBes (8) substituem as restricdes (2)),ep@is exigem que somente € possivel
alocar um ponto de demanda um centroj se houver um centro e como fazem as
restricbes (2), além de imporem restricbes de ddpade, como fazem as (7) (Murray e
Gerrard, 1997). Do mesmo modo, as restrigcbes (Bsjitiem as restricbes (2) e (7a).

ZD': fix <Ko, ¥y 0, (8)

z fi Xij < K,umf yj DJ (8&)

iol

O problema LQM-CLAM pode ser decomposto em |I| subproblemas.cBda um deles, a
variavel de localizacéy pode ser igual a zero ou um. Se for zero, todaar&s/eis de alocacéo
Xj serdo também zero e seus correspondentes valofesmaacéo tornam-se zero. Quanglo
tem o valor um, os subproblemas tornam-se o pr@btdsmmochila 0-1 e podem ser resolvidos
independentemente. Se forem tomadop weelhores resultados, a restricdo de cardinali¢zde
estara sendo considerada implicitamente (Lorernees 2003) (Pirkul e Schilling, 1991).

Assim, o problema original pode ser reescrito com um conjunsalg@oblemas:
Paraj=1, 2, ..., |l],

v(Knap) = Max > (a -A)x, 9)
Sujeito a: "
2% <Ky, O, (8)
ou Izm: fi% < K, 0j (8a)
2 o{oy, jON, Oi, | (10)

Cada problema é resolvido usando-se o codigo Horevdahni (Martello e Toth, 1990).
Esse cadigo ofereceu bons resultados, embora tefthdesenvolvido para problemas inteiros
de mochila.

Seja J o conjunto dgs maiores v(Knad, j O I. O valor da relaxacédo Lagrangeana é

dado por:
V(LAQM-CLAM) = 3" v(Knap' )+ " A (11)

i0J i0l
A otimizacdo do dual Lagrangeano é obtida por meio do algoritmalzgagliientes

(Lorena e Senne, 2003) (Pirkul e Schilling, 1991). Dado um vetoruitipicadores X)°, a



sequéncia de multiplicadores é obtida por:
A= Max{o,4 +6,( % -1)), (12)
onde % é a solucdo 6tima do problemaQM-CLAM com multiplicadores X)* e 6, é um
escalar positivo definido por:
_ 11(v(QM —CLAM) —-1b)
0= P
1> —1F

onde v(QM-CLAM) é o melhor valor do limitante sujper Ib é o melhor valor do limitante

(13)

inferior (solucéo viavel de QM-CLAM) & é o parametro de controle definido por Held e
Karp (1970). O valor deinicial é 2 e é dividido a metade se o valor d@M{CLAM) nao
diminui por 30 itera¢des sucessivas.

Os critérios de parada mais utilizados na liteeatar aplicados na resolucdo dos
problemas deste artigo séo:
e T11<0,0005
* V(QM-CLAM)-Ib<1
© X% -1F=0
* Quantidade de iteracdes

As solucBes % obtidas ndo sdo necessariamente viaveis, poréomjanto J indica as
facilidades que podem ser usadas para se obteydsslwiaveis. Para alocar os pontos de
demanda ao conjunto de facilidades identificadascd-se a solugdo aproximada para a
seguinte variante do Problema de Atribuicdo Geizadd (GAP) com desigualdades nas

restricdes (15), sendo os operadores relacionamor ou igua(LEGAP):

Maxy > ax/ (14)
il joo

Sujeito a
>x <1 0l (15)
i0J
X <Ky, j0J, (16)
ial

ou Y fixf <K, jod (16a)
idl
x! 0{oy}, gl j0d (17)

Essas solugbes primais foram obtidas por meio gtwrittho MTHG, de Martello e Toth
(1990), adaptado para contemplar as desigualdacissao contrario do GAP, o LEGAP sempre
admite solucdo viavel, e melhoradas pelo algoritiescrito em Pereira e Lorena (2001). Este



dltimo leva a obter aumentos no valor da funcaetivj (/) correspondentes a uma solugéo
primal X, substituindo-se uma facilidade por um vérticensgsmocluster e recalculando-se o
atendimento dos pontos de demanda apds essapoisa configuracdo de cobertura desses

pontos pode ser modificada apés essa substitaigm pode ser visto na figura 1.

(a) Solucgéo inicial (b) Apés realocacgéo

Figura 1 — Realocacéo de facilidade por ponto dedda (adaptado de Pereira e Lorena (2001))

O algoritmo de melhoria de solugées primais é amtaslo na figura 2.

Enquanto{ aumenta)
Parak=1, ...,p
Troque o vértice facilidade por um vértice nadtdade docluster C.
Calcule o valor v correspondente a melhor reak@ac
Sev >V
Atualize a facilidade doluster .
FacaV = v.
Fim-Se;
Fim-Para;
Fim-Enquanto;

Figura 2 - Algoritmo de melhoria de solucdes prer@daptado de Pereira e Lorena (2001))

3.2. Algoritmo Genético Construtivo

O algoritmo genético foi concebido por Holland, 8860, e aperfeicoado nas décadas
de 1960 e 1970, por ele proprio e por seus coldgabniversidade de Michigan. Varios
refinamentos do método surgiram nas décadas seguiiiguns deles e informacdes basicas
podem ser vistas em Goldberg (1989) e em Lace@89]1

O Algoritmo Genético Construtivo (AGC) (Furtado,98) (Lorena e Furtado, 2001)
(Oliveira e Lorena, 2005) trabalha com uma popuaigécial composta por estruturas e

esquemas. As estruturas referem-se a qualqueraacamigendo ou ndo simbolo #; os esquemas



fazem referéncia explicita a uma estrutura queéoord simbolo #, isto €, uma populacéo de
solugbes candidatas parciais ou incompletas, queé&e de base para a construgdo de uma
populacdo com solu¢Bes melhores completas, ao ldagwocesso evolutivo. O simbolo # é
chamado deuringa e representa um ponto ainda ndo definido paraldgma. Neste artigo,
esse simbolo recebera o valor 1, tornando-se wiialdae, ou o valor 2, tornando-se um ponto
de demanda que seré atribuido a uma facilidadendueaevolucéo do processo. Desta forma,
para os problemas discutidos neste artigo, um esgpede ser representado por uma cadeia
gue apresenta trés tipos de informacgdes:

« 1 : vértice que representa uma facilidade;

* 2 : vértice que representa m ponto de demanda gtrébgido a uma facilidade; e

* # . vértice curinga, que tornar-se-a uma facilidadeum ponto de demanda a ser
atribuido a uma facilidade durante o processo ¢volu

A figura 3 mostra um exemplo de uma cadeia pargrotsiema com 10 pontos e 2 centros.

%//% @
©

Figura 3 - Representagdo de S = (2221#1222#) (@dapke Furtado (1998)).

O AGC possui os operadores tradicionais de seleg@i@amento e mutacdo, e difere

dos algoritmos tradicionais na forma de avaliaesguemas (avaliagdo-fg), na possibilidade
de usar heuristicas para definir a funcdo de a#miada aptiddo dos individuos e no
tratamento de uma populagéo de tamanho variavele(@l, 2004).

A avaliagdo-fg trata de uma dupla avaliagcdo de catieiduo S O Py, que € a populagéo
no instante de evolucan O valor def reflete a funcéo objetivd,: P,>R", e o valor dey é
calculado a partir de uma heuristiga, P,~>R", tal que g(8 = f(S), para todo SO Py. A
primeira, funcad, avalia a qualidade do individuo que é represangsdo valor da fungéo
objetivo, calculado pela soma das demandas do®a@ibcados aos centros. A segunda,
func@og, aplica uma heuristica para avaliar a vizinhangandividuo, atribuindo a melhor
solucdo encontrada ao valor gleA heuristica adotada usa a idéia discutida naoral das
solucdes primais, apresentada em 3.1, figura & Esdhoria é buscada realizando-se trocas

aleatorias de um vértice que é ponto de demandanpa@ue € centro, redefinindo as alocacdes



e recalculando o valor da fungéo objetivo.

O individuo original ndo estara bem adaptado sewistica encontrar uma solucdo
melhor. Caso contrario, o individuo é o melhor deda vizinhanga estabelecida pela heuristica
e deve participar o maximo possivel do processtutvo. Essa dupla avaliagdo é aplicada da
mesma forma para qualquer tipo de individyoaSsim considerados os esquemas e estruturas.

Deve ser definido também um limite superior comumx& Max g(S,) . A figura 4 mostra
SR,

uma possivel avaliacdo de uma populagao P

O AGC trabalha com uma populagdo de tamanho vdyiéeen a populacdo inicial
gerada aleatoriamente. A cada geracdo do proceefittieo, novos individuos séo criados,
um para cada cruzamento entre dois individuos emtiess, privilegiando os mais bem
adaptados. Esses novos individuos podem sofreicénjtdentro de uma certa probabilidade

definidaa priori.

=
T Gax
a9
f()

a®
f(®)
a®

f(S)
T 0

Yy

\ 4 47

vy

Figura 4 — Possivel avaliagdo de uma populacdpiada de Furtado (1998)).

Um problema a ser modelado em AGC deve ser trataoo um problema de

otimizacao bi-objetivo (PBO):
min {g(s) - f(S)}
max {f(S)}
Sujeitoa a(S) = f(S)

Para qualquer problema de otimizac&o, o PBO é fadowda mesma forma: maximizar a
funcdo objetivo e minimizar o intervalg-f). O processo evolutivo considera um limiar de
rejeicdo adaptativo que contempla ambos os obfeti@oPBO, que € calculado a partir de um
rankingd atribuido a cada individuo da populagéo, dadogeplacéo (18), que é composta de:

* Um componente referente a adaptacéo do indivigifio Quanto menor essa diferenca,
mais adaptado esta o individuo, ou seja, o indiv&hia proximo a um 6timo local determinado

pela heuristica de treinamento e deve permaneodxiono de geragdes no processo evolutivo.



* Um componente que privilegia a maximizagéo da farg;écalculando a distancia em

termos de avalia¢&@o entre o individuo e o limitaoggerior Gax (G,., — 9(S,))-

* Uma constante d [0, 1], que tem o papel de equilibrar os compageda equacao.

5 = 9Gna,~[9(S)— f (S)] (18)
d[Ge—9(S)]

A populacéo inicial, denominada, ® formada apenas por esquemas. Considerando os

problemas tratados neste artigo, para cada indiyidoma porcentagem das posi¢des recebe
aleatoriamente o valor 2 e exatameptposi¢cdes recebem o valor 1, definindo, assinp as

facilidades a serem abertas. As posicdoes restaptmbem o valor #. Para os testes
computacionais descritos na Secao 4, 20% das pssiedeberam o valor 2. A figura 5 mostra

um possivel individuo da populagéo inicial paraproblema com quatro centros e trinta nos.

HHA2H VHBHAL2BHVH2HB2#28H# 1 AR #

Figura 5 — Possivel individuo para um problema qoiatro centros e trinta nods

Os individuos sdo ordenados por valores decresceete O tamanho da populagéo é
controlado dinamicamente pelo limiar de rejeicgajue esta relacionado com o instante de
evolucdo e serve para eliminar os individuos malptatios &Sc) < a). O valor dea é
calculado pela equagéo (19), orledefine o melhor valor deanking &p, 0 pior valor de
ranking € € uma constante que controla a velocidade de iasvazto da populagdo; |P| é o
tamanho da populacdo no instante RG representa o numero de geracdes restantes no
processo evolutivo k¢ um valor que garante um passo minimo nessegs@ce

at=at_1+£.|P|.M+l (19)
RC

Considerando-se que os bons esquemas precisaresavpdos para serem recombinados,
a é iniciado com o valor O (zero) e é lentamenteementado, de geragdo em geragéo.
Desde que séo criados, 0s esquemas e estrutuehemeos seus correspondentes valores de
ranking @), que sao comparados com o parametrorodo individuo comd(Sk) < a é
considerado mal adaptado e é eliminado da popul&@Etsequentemente, os individuos com
maiores d sdo os melhores em relagdo ao PBO, sobrevivemnpos geracdes e se
reproduzem mais. Com isso, a populacdo no tempevdricdoa (P;) possui tamanho
dindmico de acordo com o valor deconforme exemplo na figura 6, podendo ser esgtazia
durante o processo. Sempre o melhor individuo da ggracdo é guardado e ao final do

processo evolutivo retorna a melhor solugéo enadatr



Tamanho da populagéo por geragao
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Figura 6 —Tamanho da populacdo a cada geracao.

O operador de selecase-guiaescolhe duas estruturas para o cruzamento. A ipime
denominada base {S5), é obtida dos 20% melhores individuos da popolagésegunda,
denominada guia (&), € selecionada da populagéo total. O operadorud@mento compara
essas duas estruturas em posigdes correspondgerasdo uma nova estrutura filha«g,
com a seguinte regra aplicada aos problemas teatedte artigo, baseada em Furtado (1998):

* Spase= # € Quia = # €NtA0 Qua=#

* Shase= 1 € Quia=1 €ntao Kua=1

* Spase= 2 € Quia= 2 €NtA0 Qua= 2

* Shase= 1 € Quia=# €Ntao Qua=1

* Spase= 2 € Quia=# €Ntao Qua= 2

* Svase= # € Quia= 2 €NtA0 Qva= 2

* Sase=# 0U 2 € Qia= 1 entéo {va= 1 ou 2, escolhido aleatoriamente

* Shase= 1 € Quia= 2 entéo Rva= 1 ou 2, escolhido aleatoriamente

ApOs a aplicacéo do operador de cruzamento, potie-s®is do qup valores 1 em Qva
Essa condicdo ndo é relaxada e uma validacdo da estwutura é feita para se garantir
exatament@ facilidades, inserindo ou eliminando aleatoriamematores 1 nessa nova estrutura.

O operador de mutacao faz uma troca de um centnouro vizinho que ndo tem a sua
demanda atendida por alguém. Isso aumenta a chenwelos os pontos de demanda serem

centros. O algoritmo do operador de mutacao é austna figura 7.

Verificar se existem pontos de demanda que naatsfadlidos
Seexistirem
Entéo
Escolher um deles aleatoriamente e atribuir-lhalonal (defini-lo como facilidade
Escolher uma posi¢éo que contenha uma facilidadeleiir-lhe o valor 2
Fim-Se;

Figura 7 — Operador de mutacao
As restricdes apresentadas na formulagdo do prabferam tratadas na avaliacdo da

fungéo objetivo ou na propria definicdo do indivddu



O algoritmo para o AGC pode ser resumidgeeudocaddiganostrado na figura 8.

Defina G,as d, € €el;
a=0;
Defina a probabilidade de mutacéo;
Defina a populacao inicial (,
Para todo S, € P, faca
Calcule f(R), 9(S), 0(S); // O célculo d&(S) € feito segundo a formula (18)
Fim-Para;
Enquanto (condic&o de parada néo for satisfefitan
Enquanto (ndo atingir a quantidade de cruzamentos pre\fista)
SeleQéo (&se S_}uia);
Shova= Cruzamento (53se %uia);
Viabilize Siova
Sesatisfeita a probabilidade de mutagéo
Entdo
Shova= Mutagao(Kova);
Fim-Sg
Calcule f(Sova, 9(Srovds HSnova;
Atualize (R, Siovd;
Fim-Enquanto;
Atualize o valor dex usando a férmula (19)
Para todo (S € P,) e ©(S) <0a) faca
Elimine (K, Py)
Fim-Para;
Fim-Enquanto;

Figura 8 Pseudocodigpara o AGC

4.  Experiéncia computacional

A heuristica lagrangena e o AGC foram testadoseda de 30 vértices fornecida em
Marianov e Serra (1998) e em uma de 324 vértidagjas de uma base de dados geogréficos
da cidade de S&do José dos Campos-SP, acrescidapdigdio ficticia em cada ponto de
demanda e que estd disponivel em http://www.lag.brp-lorena/instancias.html. Varios
problemas foram montados, variando-se os parampirbsy, o; e 1. Os resultados dessas
duas abordagens foram comparados aos obtidos peldasoftwarecomercial CPLEX 7.5
(ILOG, 2001). Os valores apresentados no artigdeanov e Serra (1998) foram obtidos
por meio de uma heuristica e pelo uso do mesoftavare porém na versao 3.0. A versdo 7.5
do CPLEX mostrou melhores resultados para a mesmmaufacdo matemética que os
apresentados naquele artigo, para as duas solfigiesstica e CPLEX 3.0). Por isso, apenas
0s obtidos com a versdo 7.5 foram considerados qargarar com 0s resultados obtidos
com a heuristica lagrangeana e o AGC neste trabalho

Para a implementagéo do problema de maxima cobgdarcentros de servigos foram
considerados postos de saude, com um médico enteatta. Cada ponto de demanda € um
potencial centro de atendimento e as distanciasesgélidianas. Para os problemas com 30

pontos foram considerados: raio de cobertura igdab milhas, tempo médio de atendimento



(1/p) igual a 20 min; taxa de chamada igual a 0,018pufacao do ponto de demanda para as
restricdes do comprimento da fila e 0,006 x pofdago ponto de demanda para as restricoes
do tempo de espera na fila, todos definidos emaviaxi e Serra (1998). Para os problemas
com 324 pontos considerou-se: raio de cobertui@ m250m, tempo de atendimento igual a
15 min; taxa de chamada igual a 0,01 x populacd@aido de demanda, tanto para as
restricdes do comprimento da fila, como para asigées do tempo de espera.

As tabelas 2 e 3 mostram os resultados obtidosalmeéo da fungdo objetivo por todos
0s métodos. Os valores @Gap Cplexe Gap Lagiguais a zero definem que o valor 6timo foi
obtido para o respectivo método. Esses valoresaaualados por: 100*(limite superior—limite
inferior)/(limite inferior), e fornece, em porcegéan, ogap entre esses limitantes.

Os nomes dos problemas foram codificados do segunatdo: quantidade de pontos,
guantidade de centros, tipo de restricdo (0 pagaamtidade de pessoas na fila e 1 para o
tempo de espera), quantidade de pessoas na fileropo de espera, e probabilidade.
Exemplo: 324_20_0_2 95, que significa 324 pontOsceéhtros, restricdo para a quantidade
de pessoas na fila, maximo de duas pessoas mafiigrobabilidade, no minimo, de 95%.

Os problemas com 324 pontos foram resolvidos entemputador Pentium IV 3GHz
com 1GB RAM, e os de 30 pontos, em uma maquinaupeti B00MHz com 384 MB RAM.

Os programas para o acionamento do CPLEX e pa&laxacéo lagrangeana foram codificados
em C++ e 0 AGC, em Object Pascal. O tempo paratencdo das solugbes do CPLEX foi
limitado em 2 horas (7200s). As solu¢des encongrgdaa o AGC sdo uma meédia de 50
(cinglienta) execucgdes. Os valores do campo “Desegftetem o erro relativo da solucdo média
do AGC em relag&o a melhor solucéo primal encoateaé calculada pela formula:

(Max(Squgaocmx, Lbda reIaxagéoLagrangeata) - Solugdomediado AGC)
Max(Squgéonéx Lbda relaxac;éoLagrangeaa)

Desvio= (20)

Portanto, os valores negativos do desvio indicam @wolucdo média do AGC foi
melhor do que as demais. Os resultados do AGC fatmdos usando-se os valores dos
parametros mostrados na tabela 1, ajustados apas edecucdes do programa.

Tabela 1 — Parametros usados no AGC

Parametro Problemas com 30 e 324 pontos
Guiax 1,1* soma da populagéo de todos os pontos de demand
d 0,1
€ 0,001
I 0,0001
Cruzamentos por geragao 30
Probabilidade de mutacéo 0,20
Populacao inicial 300
Quantidade maxima de geracodes 300




A tabela 2 compara os métodos utilizados em 24lgmads em uma rede de 324 pontos.
As colunas séo divididas em quatro classes: o mmnproblema, a solu¢gdo do CPLEX, a
solugéo da relaxagéo lagrangeana e a do AGC. Naaotferente ao CPLEX séo fornecidos: a
solucéo inteira viavel e gap obtidos do CPLEX, com o tempo de todos os probddimatado
em 7200s, exceto para os problemas marcados comaume define uma parada na execugéo
por falta de memdria. Na coluna referente a reBxdggrangeana séo fornecidos os limitantes
inferior (Lb) e superior (Ub) com gap entre eles e o tempo de execucgdo. Os resultados do
AGC séao apresentados com a melhor solucdo, o weddio para cinqlienta execugdes de cada
problema e o desvio, calculado em (20). Para caolalgma, o valor em negrito mostra a
melhor solucdo encontrada. De modo geral, a redaxdggrangeana apresentou melhores
resultados do que o CPLEX em um tempo computacierde menor. O AGC forneceu
melhores resultados em 23 problemas, 96% dos testesempos bastante competitivos em
relacdo as demais solugdes. Em termos de valodissné AGC forneceu melhores resultados

em 14 problemas, 58% dos testes.

Tabela 2 — Comparacgéo entre os resultados padealee324 nos

Problema CPLEX Relaxagdo Lagrangeana AGC
Solucao Gap Lb Ub Gap | Tempo | Melhor Solucdo | Tempo | Desvio
Cplex Lag (s) solugéo média (s) %
(%) (%)

324_10_0_0_95 21365 0,47 213%1 21460 0,51 3468431 | 21373 | 8,63| -0,04
324_10_0_1 95 3505041 0,90 35292 35360 (Q,19 46735342 | 35304 | 7,79| -0,03
324_10_0_2_ 95 45232 0,36 45183 45390 0,46 1468347 | 45245 | 7,81| -0,03
324_10_0_0_85 36802 1,03 36928 37180 0,68 5b:F145| 37069 | 8,10| -0,38
324_10_0_1_85 50037 1,25 50562 51000 0,87 1040880 | 50711 | 7,69| -0,29
324_10_0_2_85 58516 2,10 59277 59740 0,78 9369624 | 59437 | 7,62| -0,27
324_20_0_0_95 41676 3,00 41998 42920 2,20 266MR577 | 42318 | 24,300 -0,76
324_20_0_1_95 68443 3,35 70340 70720 0,54 4B9M0471 | 70308 | 23,40, 0,05
324_20_0_2 95 88269 2,86 89488 90780 1,44 201389970 | 89355 | 24,15 0,15
324_20_0_0_85 71119 456 73047 74360 1,80 204407 | 73001 | 23,69 0,06
324_20_0_1_85 95917 6,36 99569 102000 2,44 2088576 | 98353 | 24,69 1,22
324_20_0_2 85 112691 6,08116905| 119480| 2,20 2320 116639 115285 23|33 1}43
324_10_1_40_85 27307 1,45 27560 27700 0,51 512%675| 27602 | 8,54| -0,15
324_10_1 41.8% 287107 2,30 29137 29360 Q,77 5p58324 | 29260 | 8,27| -0,42
324_10_1_42_85 30735 0,72 30866 30950 0,27 56&9932 | 30895 | 8,34| -0,09
324_10_1_48_9( 26360 2,183 26799 26920 0,45 521%883 | 26835 | 8,35| -0,13
324_10_1_49 9( 28249 0,29 28210 28330 0,46 5138280 | 28221 | 8,28| 0,10
324_10_1_50_9( 29338 1,9 29585 29680 0,32 650641 | 29593 | 8,26| -0,03
324_20_1 40 8% 5319871 4,15 54512 55400 1,63 3p1%1804 | 54414 | 23,92 0,18
324_20_1 41.8% 5574071 5,38 57841 587R0 1,52 A41WBO09 | 57571 | 24,70] 0,47
324_20_1 42 8% 607837 1,86 60635 61900 24,09 428545 | 61266 | 23,81 -0,79
324_20_1_48_9( 52617 2,33 53067 53840 1,46 32&B300 | 52958 | 24,320 0,21
324_20 1 49 90 5409771 4,756 55570 56660 1,96 3PHH216 | 55813 | 24,15 -0,44
324_20_ 1 50 9( 57974 245 58804 59360 0,95 4648941 | 58577 | 26,03 0,39




A tabela 3 compara os métodos utilizados para @aea de 30 pontos em 55 problemas.
As colunas também séo divididas nas mesmas quasees, porém a primeira contém um
item a mais, que mostra o tempo de execucdo do KPaiEda limitado em 7200s. Varios
valores oOtimos foram encontrados em todos os meétddm 37 casos, cerca de 67% dos
problemas considerados, todos os métodos encantrasamesmos valores para a solucao.
Por serem de pequeno porte, as melhores solucéssselugcdes médias do AGC foram as
mesmas para 73% dos problemas. Apesar de probfmqgasnos, em 27 casos, cerca de 49%
dos testes, o CPLEX nao encontrou o valor 6timdenapo limite estipulado. Dentre esses,
17 casos, cerca de 31%, a relaxagdo lagrangearmatenc o valor 6timo em poucos
segundos. O AGC forneceu bons resultados em tebggiante competitivos em relacao as
demais solugdes. Para cada problema, o valor entoewstra a melhor solucéo.

Tabela 3 — Comparacgéo entre os resultados padeale230 nos

Problema CPLEX Relaxacéo Lagrangeana AGC
Solucgédo Gap | Tempo Lb Ub Gap | Tempo | Melhor | Solugdo| Tempo | Desvio
Cplex (s) Lag (s) solucdo| média (s) %
(%0) (%)

30,2 0085 3700 0,49 7200 3700 37p0 0 5 300 3vam31 | 0,00
30_3 0.0_85| 5390 0 2 5390 5517 2|36 109 5890 539051 0 0,00
30 4 0 0 85| 5470 0 1 5470 54713 0/05 31 5470 547066 0, 0,00
30_2 0 1_85| 5100 0 38 5060| 5100 0,79 23 5090 5090 0,86 0J20
30_.3 0 185/ 5390 0 2 5390 5431 0j77 33 5390 5B9048 0, 0,00
30 4 0 1 85| 5470 0 0 5470 5470 D 14 5470 5470  0,57,00
302 0 285 5210 0 0 5210 5279 1)33 32 5210 5p1038 0, 0,00
30_3 0 285 5390 0 1 5390 5430 0)77 33 5390 5B9047 0, 0,00
30 4 0 2 85| 5470 0 0 5470 5470 D 1l 5470 5470  0,57,00
30_2 0. 0_95| 2140 0 0 2140 2140 0 @ 2140 2140 Q,4300 D
30_3 0. 0_95] 3210 0 1 3210 3210 0 1 3210 3210 Q4700 D
304 0. 0. 95| 4280 0,31 7200 4280 4280 0 0 4280 428m61 | 0,00
3050095 5330 0,69 7200 5330 5360 Q,38 0 5333235 0,80| 0,13
30 6 0 0 95| 5410 0 44| 5410 5468 1[07 31 5410 589284 0 0,33
302 0.1 95| 3520 0,483 7200 3520 35p0 0 A 3520 352m30 | 0,00
30_3 0 1 95| 5270 0 390 5260| 5280 0,38 17Q 5240 5240 0,48 0}57
30 4 0 1 95| 5390 0 0 5390 5467 144 31 5390 5B9054 0, 0,00
30 5 0 1 95| 5470 0 0 5470 5470 D 1l 5470 5470 0,6400
302 0.2 95| 4520 0,43 7200 4520 45p0 0 L 4520 451830 | 0,15
30_.3 0.2 95| 5390 0 0 5390 5425 0J65 32 5390 5B9050 0, 0,00
30 4 0 2 95| 5470 0 0 5470 5470 D 14 5470 5470  0,5800
30 3 148 90 1440 0983 7200 1440 1440 |0 o 1140 144m59 | 0,00
30_4 1 4890 1920 1,47 7200 1920 1920 0 0 1p20 192m66 | 0,00
30 5 1 48 9Q 2400 | 1,47 | 7200 2400 | 2400 | © 2 2390 2390 0,74 04p
306 1 48 90 2880 | 1,47 | 7200| 2880 | 2880 0 1 2860 2839 0,86 1,4
30_7 1 48 9Q 3350 | 1,78 | 7200| 3350 | 3360 | 0,30 23 3320 3297 1,05 1,38
30.8 1 4890 3500 0 0 3500 3693 5|53 33 3500 350005 1 0,00
30 3149 90 2160 | O 2 2150| 2160/ 0,47 20| 2160 | 2160 | 0,53 | 0,00
30 4 1 49 90 2880 | O 0 2870| 2880/ 0,35 21| 2880 | 2877 | 059| 0,10
30 51 49 .90 3600 | 0,28 | 7200 3590, 3600 0,28 23 3590 3590 0O/70 Q28
306 1 49 90 4320 | 0,28 | 7200| 4310 4320 0,23 24 4310 4310 0/75 0,23
307 149 90 5020 0,68 72005030 | 5035 | 0,10 33 5010 501( 1,08 040
30315090 2820 0,81 7200 2820 2820 0 2 2820 282m52 | 0,00
304 15090 3760 0,81 7200 3760 3760 0 1 3f60 379858 | 0,19




Tabela 3 (Continuacdo) — Comparacgédo entre os aelsltpara a rede de 30 nés

Problema CPLEX Relaxagéo Lagrangeana AGC
Solucéo Gap | Tempo Lb Ub Gap | Tempo | Melhor | Solucdo| Tempo | Desvio
Cplex (s) Lag (s) solucdo| média (s) %

(%) (%)

1 50 90 4700 0,81 7200 4700 4700 0 8 4r00 47am73 | 0,00

_50_90 5390 0 1 5390 5613 4|13 45 5890 589097 0 0,00
1

o

0 1

0 _50_90 5470 0 1 5470 5487 0|3 32 5470 547006 1 0,00
0_2 1 40_85 1220 0 1122 | 1170 1220 4,2¢ 18] 1220 | 1216 | 056 | 0,33
0 3.1 4085 1830 | 1,19 | 7200| 1780 1830 2,81 20 1830 | 1819 | 0,59| 0,60
0 41 4085 2440 | 1,19 | 7200| 2390 2440 2,09 23 2440 | 2429 | 0,68| 045
0. 5.1 4085 3050 | 1,19 | 7200| 3000 3050 1,67 23 3020 3001 O0Oy74 161
0 614085 3600 2,88 72003610 | 3650 | 1,12 33 | 3610 | 3610 | 0,91] 0,00
0_7_1 40_85 406(Q 0 1 4060 4195 3|34 33 4060 406003 1 0,00
0.8_1 4085 414(Q 0 0 4140 41%8 0}45 32 4140 404009 1 0,00
2 1 41 1780 0 0 1780 1780 0 1 1780 1780  0,4200
0314183 2670 05% 7200 2670 2670 0 0 2670 266251 | 0,30
0414183 3560 055 7200 3560 3560 0 1 3p60 359158 | 0,25
0 514185 4450 055 7200 4450 4450 0 0 4450  443m69 | 0,45

o

1. 85 5330 | 0,74 | 7200| 5330 | 5340 | 0,19 34 5300 5274 1,00 1,05
185 5410 0 27 5410 | 5470 | 1,19 31 5390  539( 0,88 0,37
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0.8_1 41 85 547(Q 0 0 5470 5470 0 16 5470 5470 00,9500
0214285 2300 081 7200 2300 2300 0 1 2800 23@m38 | 0,00
0 314285 3450 0,81 7200 3450 3450 0 0 3450 345m44 | 0,00
0414285 4600 0,81 7200 4600 4600 0 1 4600 460m61 | 0,00
0 2.85 5390 0 1 5390 5670 §,2 a5 5390 589077 0, 0,00

5. Concluséo

Este trabalho apresentou uma comparacdo entre dsslupara uma formulagdo
encontrada na literatura para o Problema Probtitilide Localizacdo-Alocagdo de Maxima
Cobertura. Os resultados obtidos mostram que asladpens da relaxacdo lagrangeana e do
AGC sdo competitivas para a resolucdo desse prableam tempos computacionais
razoaveis. Para varias instancias de 30 nos, asegabtimos foram encontrados. Portanto,

esses resultados validam a aplicacdo dessas abostpgra o QM-CLAM.



6. Referéncias bibliograficas

Church, R. L.; ReVelle, C. Maximal covering locatiproblem.Papers of the Regional
Sciece Associationv. 32, p. 101-118, 1974.

Daskin, M. S.Network and discrete location: models, algorithms and apptiations New
York, NY: John Wiley & Sons, Inc, 1995.

Espejo, L. G. A.; Galvdo, R. D. O uso das relaxadf®grangeana e Surrogate em problemas

de programacéo inteirResquisa Operacionalv. 22, n. 3, p. 387-402, 2002.

Furtado, J. C. Algoritmos genéticos construtivos na otimizacdo de problemas
combinatoriais de agrupamentos1998. 112 p. Tese (Doutorado em Computacdo Agdica

— Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, Sé® das Campos, 1998.

Galvdo, R. D. Uncapacitated facility location pmls: contributions. Pesquisa
Operacional, v. 24, p. 7-38, 2004.

Goldberg, D. E.Genetic algorithms in search, optimization and machine leaing.
Reading, MA: Addison-Wesley, 1989.

Hale, T.S.; Moberg, C.R. Location science reviewnals of Operations Research, v. 123, p.
21-35, 2003.

Held, M.; Karp, R.M. The Traveling Salesman Problamd Minimum Spanning Trees.
Operations Researchv. 18, p. 1138-1162, 1970.

ILOG CPLEX 7.5 Reference Manual 7.5v. 610p. Copyrigy ILOG, France, 2001.

Lacerda, E.G.M; de Carvalho, A.C.P.L.F. Introdugms algoritmos genéticos. In: XIX
Congresso Nacional da Sociedade Brasileira de Cago, 19, 1999. Rio de Janeiro.
Anais... v I, p. 51-126.

Larson, R. C.; Odoni, A. RUrban operations research Englewood Cliffs, N.J: Prentice
Hall, 1981.

Lorena, L.A.N. Analise espacial de redes com apfiesa em sistemas de informacdes

geograficasRevista Producgéo (on line)v. 3, n. 2, 2003.



Lorena, L. A. N. and Furtado, J. C. Constructivaeege algorithm for clustering problems.
Evolutionary Computation, v. 9, n. 3, p. 309-327, 2001.

Lorena, L.A.N.; Senne, E.L.F. Local search heuwssfior capacitaded p-median problems.
Networks and Spatial Economicsv. 3, p. 407-419, 2003.

Marianov, V.; Serra, D. Probabilistic, maximal cawg location-allocation models for
congested system¥ournal of Regional Sciencev. 38, n. 3, p. 401-424, 1998.

Marianov, V.; Serra, D. Hierarchical location-alldon models for congested systems.

European Journal of Operational Researchv. 135, p. 195-208, 2001.

Martello, S.,; Toth, PKnapsack Problems — Algorithms and computer implementations
Chichester, West Sussex: John Wiley & Sons Ltd0199

Murray, A. L.; Gerrard, R. A. Capacitated servicedaregional constraints in location-

allocation modelingLocation Sciencev. 5, n. 2, p. 103-118, 1997.

Oliveira, A. C. M.Algoritmos evolutivos hibridos com detec¢éo de regides promissoras
em espacos de busca continuos e discret@a804. 202 p. Tese (Doutorado em Computagéo
Aplicada) — Instituto Nacional de Pesquisas Esjmcifio José dos Campos, 2004.

Oliveira A. C. M.; Lorena, L. A. N. Population trang heuristics.Lecture Notes in
Computer Science 3448, p. 166—-176, 2005.

Pereira, M. A.; Lorena, L. A. N. A heuristica Lagggana/Surrogate aplicada ao problema de
localizagdo de maxima cobertura. In: XXXIlI Simpidrasileiro de Pesquisa Operacional
(SBPO), 2001, Campos do Jordanais... p. 1326-1337.

Pirkul, H.; Schilling, D. A. The maximal coveringdation problem with capacities on total
workload.Management Sciencgv. 37, n 2, p. 233-248, 1991.

Serra, D.; Marianov, V. New trends in public fagillocation modeling. Universitat Pompeu
Fabra Economics and Business Working Papet, 75, 2004. Disponivel em

<http://www.econ.upf.edu/docs/papers/downloadsffds. Acesso em 16 Nov 2004.

Wolf, R. Sthochastic modeling and the theory of queueg&nglewood Cliffs, NJ: Prentice-
Hall, 1989.



USING LAGRANGIAN RELAXATION AND CONSTRUCTIVE GENETI C
ALGORITHM FOR SOLVING THE PROBABILISTIC MAXIMAL COV  ERING
LOCATION-ALLOCATION PROBLEM

Abstract

The Maximal Covering Location Problem (MCLP) maxzes the population that has a
facility within a maximum travel distance or tinfdumerous extensions have been proposed
to enhance its applicability, like probabilistic de for the maximum covering location-
allocation with constraint in waiting time or queleagth for congested systems, with one or
more servers per service center. In this paper i@eept two solution procedures for that
probabilistic model, considering one server perteenusing lagrangian relaxation and
Constructive Genetic Algorithm. The results of esige tests on the solution procedures are

presented.

Keywords: Location Problems; Maximal Covering; Lagrangiaeldation; Constructive

Genetic Algorithm.



