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Abstract. The partial set covering location problem consists of laogta set
of facilities to minimize the total location cost, ensuritigit a predetermined
amount of customer demand is covered by these facilitiess péper propo-
ses an algorithm based on the metaheuristic Iterated Loealch for solving
this problem. Furthermore, a set of computational expents&vere performed
and the results of these experiments show that good sodutiem be found for
moderately large instances.

Resumo. O problema de localizaép de cobertura de conjunto parcial consiste
em localizar um conjunto de instald€s de forma a minimizar o custo total de
localizago e garantir que uma quantidade predeterminada de demaeaddi-d
entes seja coberta por estas instdlas. Este artigo apresenta um algoritmo
baseado na metahestica Iterated Local Search para a resolig; deste pro-
blema. Aém disso, um conjunto de experimentos computacionais faralin
zados e resultados demonstram que boas selsipodem ser encontradas para
instancias moderadamente grandes.

1. Introducao

Problemas de localizacao de cobertura fazem parte de upo gte problemas
de localizagao de grande importancia. Estes problernasistem em determinar a
localizacao de instalacdes de forma a cobrir demaneda$iehtes. Neste tipo de proble-
mas, em geral, um cliente é considerado coberto por uneagéb se a distancia entre os
dois for menor ou igual a uma distancia maxima previamdafmida, denominada raio
de cobertura.

Na literatura, encontram-se diversas aplicacdes paf@emnas de cobertura. Em
[Church and ReVelle 1974] & proposto o problema de maxiomeitura (PMC), conhe-
cido, em inglés, poMaximal Covering Location ProblemEste problema tem como
objetivo maximizar a cobertura de uma certa populacansiderando um nimero fixo



de instalacOes candidatas. Os autores apresentaram @ima curva de variacao, re-
alizando uma analise entre o numero de instalacbes$velsgpara fornecer cobertura
e a quantidades da populacao coberta a medida que ai®gonovas instalacdes a
solucao corrente. [Galvao and ReVelle 1996] apresentama heuristica lagrangeana
para o mesmo problema e os resultados de testes computagararedes com até 150
nos. [Coco et al. 2018] apresentam uma abordagem robustdigar com a incerteza

nos dados de entrada do PMC.

[Daskin and Owen 1999] introduzem duas novas variacOesgablemas de co-
bertura. Eles apresentaram o problepreentro de cobertura parcial, que minimiza a
distancia de cobertura de tal forma que uma determinadadrda populacao € coberta.
Foi apresentado também o problema de localizacao dertaodele conjunto parcial,
denominado, em inglés, ppartial set covering location problefPSCLP), que busca
minimizar o custo de abertura das instalagdes necasgaaia cobrir uma certa fracao da
populacao. Nesse trabalho, os autores tiveram, coméahjpreencher a lacuna que até
entao existia para o tema na literatura, demonstrando sjmeodelos propostos podem
servir de base para um processo de planejamento logistigoal pode ser impossivel ou
antiecondmico atender todos os clientes igualmente béem Aisso, pode-se identificar
locais com clientes que sao particularmente dificeisteleder.

Neste trabalho, & apresentado um estudo com foco no PSGld.pEbblema
também foi abordado por [Bilal et al. 2014], que propdenaurmauristicdterated Tabu
Searchpara uma variacao do problema que tem, como objetivo, maar o lucro,
porém, nao sendo necessario cobrir toda a demanda. @talggroposto usa dois
niveis de perturbacdo e uma heuristica de busca tabuskgmc 2017] propde uma
variacao robusta para o problema de cobertura maxingadoa, denominado em inglés
por dynamic maximal covering location problen© problema €& resolvido através da
metaheuristic¥/ariable Neighborhood Search - Linear ProgrdWNS-LP), baseada na
hibridizacao de uma busca em vizinhanca variavel e @oica de programacao linear.
[Cordeau et al. 2019] apresenta uma abordagem para o PS@izBngio o método de
decomposicao de Benders com foco em reduzir tempos cawgipogis para resolucao
de instancias grandes do problema.

Como o PSCLP & um problema NP-dificil, para resolverainsias de maior di-
mensao do problema & necessario o uso de procedimenidstio®s. Portanto, este
trabalho propde um algoritmo baseado na metaheuriddcated Local SearcILS).

A partir de experimentos computacionais utilizando o cotgule instancias utilizadas
no trabalho de [Cordeau et al. 2019], € feita um compardgétempo de execucao e da
qualidade das solucdes obtidos pelo algoritmo propoptasolver CPLEX.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. AoSEgiresenta uma
caracterizacao do problema. A Secao 3 descreve a nietpdaitilizada para a solucao
do modelo matematico. A Secao 4 apresenta as ferramemgsutacionais utilizadas,
bem como os resultados computacionais obtidos apos armeplacao e testes com um
conjunto de instancias da literatura. Por fim, a Secaodsapta as conclusoes e propostas
para trabalhos futuros.



2. Caracterizaggo do Problema

O problema de localizagao com cobertura parcial tem, cobjpetivo, minimizar
o custo de abertura de novas instalacdes, ao mesmo temgoedeve garantir o atendi-
mento de uma demanda minima de clientes. $ejaonjunto formado por instalacdes
candidatas & um conjunto comn clientes. Cada clientec J possui uma demandi e
cada instalacabe I possui um custo de abertufa Ha, também, uma demanda minima
a ser atendida, dada pfr. Uma representacao das possiveis coberturas de clipote
instalacdes pode ser feita por uma matriz de cobertyra . Esta matriz possui elemen-
tosa;; € {0,1}, em queq;; = 1 caso o clientg esteja dentro do raio de cobertura da
instalacaa, ea;; = 0, caso contrario. A Figura 1 apresenta um exemplo de matreoel
bertura para este problema, em que arestas conectande<kenstalacoes representam
possiveis coberturas. De acordo com essa figura, a iréstdl@aobre o clientd, porem a
mesma instalacdo nao cobre o cliehtéssim, tem-se, na matriz de cobertura, a posicao
a;; = 1 e aposicaa, = 0.

InstalagGesCandidatas
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Figura 1. Representa¢ ao grafica de rela¢ des de possiveis coberturas para uma
inst ancia com 4 instalag 6es em potencial e 8 clientes.

Sejay; uma variavel binaria tal que:

__ | 1 seainstalagapc I estiver aberta
Y= 0 caso contrario.

e z; uma variavel binaria tal que:

L 1 seoclientg € J for coberto por pelo menos uma instalacao
771 0 caso contrario.



Pode-se formular o PSCLP da seguinte forma:

min Z fiyi 1)
=1

s.a ) agy > 7 VjeJ )
=1

Y dz =D (3)
j=1

yi € {0,1} Viel (4)

2z €{0,1} VieJ (5)

A funcao obijetivo (1) minimiza o custo de abertura dasalagides. As restricoes (2)
garantem que, caso um clientesteja coberto, havera pelo menos uma instalacao aberta
dentro do seu raio de cobertura o cobrindo. A restricaayéBante que o minimo de
demandaD seja atendido. Finalmente, as restricdes (4) e (5) imp@stricdes binarias

as variaveis de decisace z, respectivamente.

3. Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia utilizada para gdsotle instancias do PS-
CLP, incluindo a representacao da solucao, as esasitle vizinhancas exploradas, bem
como as heuristicas utilizadas.

3.1. Representago da solu@o

A representacao de uma solucao para o problema é feitdqs vetores, com
papel semelhante ao das variaveis de decisao do modeton@tito, denotados também
pory e z. O vetory € um vetor binario de dimensagnumero de instalacdes candidatas)
em que o valoi em uma dada posicédaepresenta que a instalagaesta aberta e o valor
0 representa que a instalagaesta fechada. Um exemplo para o vet@ara uma solucao
de um problema com = 6 instalacdes candidatagenstalacao abertas & dado por:

y=1[1,1,0,0,1,0], (6)

As posicoedl, 2 e 5 do vetor representam as instalacOes abertas e as pg3j¢be 6
representam as instalacoes fechadas.

O vetorz representa os clientes cobertos, em que o aéon uma dada posicao
j representa que o clienjeé coberto por uma instalacao ativa, e o vélaraso contrario.
Uma ilustracao do vetor para uma solu¢cao em que = 10 seria o vetor:
z=11,1,0,0,1,0,1,1,0,0], @)

em que apenas os cliente2, 5, 7 e 8 sao cobertos.



3.2. Fun@o de Avaliag@o

A funcao de avaliacao é representada pela proprigaimbjetivo do problema.
Sejas = (y, z) uma solugcao com vetores de representacao da sojugdocomo descri-
tos anteriormente. Entao, o valor da funcao de avatiggara a solucae sera denotado
por f(s), que & dada por:

f(s) = Z fivi. (8)

3.3. Constru@o da Solu@o Inicial

A estratégia utilizada para a construcao de uma solungéial foi uma construcao
por insercao mais barata. Primeiramente, todas asagsied candidatas foram ordena-
das, avaliando o custo de abertura das mesmas e as orderanuEndr custo para o
maior. Cada instalacao esta associada ao conjuntoelgadi pela relacao de possiveis
coberturas estabelecida por um raio de cobertura.

O Algoritmo 1 ilustra como a solugao inicial & constraidnicialmente, & aberta,
como primeira instalagao, a instalagao com o menooaistbertura. Feita esta abertura,
verifica-se, de acordo com o raio de cobertura, todos osetieue podem ser atendidos
por esta instalacao, considerando-se estes clientes cobertos. Como cada cliente
esta associado a uma demanda a ser atendida, as demartdasctiestes definem a
demanda total atendida pela solucao corrente. Caso andrt@al atendida pela solugao
corrente seja maior ou igual/a, o procedimento & encerrado, pois se tem uma solucao
viavel. Caso contrario, € realizada a ativacao dxipra instalacao de menor custo de
abertura e repete-se novamente todo o procedimento, atéagitério de aceitacao para a
demanda do problema seja satisfeita. Ao finalizar este gioesnto, a solugao construida
é retornada. Neste algoritmo, a nota€@@presenta uma vetor nulo com as dimensdes
adequadas aos vetorgs z.

Algorithm 1 ConstrucaoGulos§ - Inser¢ao mais barata

=

y <0
240
d<+0
C + Conjunto de instalacdes ordenado pelo menor custo deuasder
while d < D do
i < Instalacdo com menor custo de aberturaém
C + C\{i}
yi <1
z; < 1, paratodo tal quea;; =1
d + demanda total coberta pelas instalacdes abertas
: end while
: Retornesy = (y, 2);
: fim ConstrucaoGulosa;
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3.4. Heuristica de Refinamento

Para explorar o espaco de solugbes, foi utilizado o dwetde Descida
em Vizinhanca Variavel \@ariable Neighborhood Descent VND), proposto por
[Mladenovit and Hansen 1997]. O meétodo VND explora o espae solucdes por
meio de trocas sistematicas de estruturas de vizinhangdorando, gradativamente,
vizinhangas cada vez mais “distantes”. Para o problemaogto, foram utilizadas duas
estruturas de vizinhanca, baseadas em dois movimentos.

O primeiro movimento & o movimento de trocas de bits, em qoere a abertura
ou o fechamento de instalacdes. Este movimento tem agemtde fornecer a garantia
de explorac¢ao do todo o espaco de solucdes para o prabl® segundo movimento & o
de troca de instalacOes, que fecha uma instalacaocsabeatbre uma instalacao fechada.
Porém, com esta estrutura de vizinhanca nao se tem atigadlanexploracao de todo o
espaco solucao, ja que a quantidade de instalac@emale fixo. No entanto, em algumas
situacdes nao € possivel encontrar uma solucaeMmelhor apenas fechando ou abrindo
uma Unica instalacao.

O pseudocodigo no Algoritmo2 descreve a implementagabzada do método
VND. O algoritmo parte de uma solucao inicigle considera estruturas de vizinhancas,
que, neste caso, sera igual.aAs estruturas de vizinhancas sao denotadas\popara
k =1, 2. As estruturas mencionados foram ordenadas da seguinta:f¢i) troca de bits;
seguida por (ii) troca de instalacdes. Assim, em cadagéer, € feita uma busca local na
solugao corrente através da primeira estrutura dehaziga, ou seja, vizinhanca baseada
na troca de bits. Caso seja encontrada uma solucao mellarjavels & atualizada e
a busca continua nesta estrutura de vizinhanca. Casdadonfinaliza-se a busca nesta
estrutura de vizinhanca e se inicia uma nova busca na@strde vizinhanca referente a
troca de instalacOes. Nesta etapa, caso ocorra mellaosialincao correntg esta solucao
é atualizada e a busca retorna para a primeira estruturaideanca. Caso contrario, 0
algoritmo se encerra, retornando uma solu¢ao que éodtiral com relacao as duas
estruturas de vizinhanca. A exploracao das duas esisutle vizinhancas &€ baseada
da estratégia de melhor vizinho, em que a vizinhanca cet@mmla solucao corrente &
explorada.

3.5. Algoritmo ILS

A Metaheuristicdterated Local SearcliLS), descrita no Algoritmo 3, & adotada
para a solucao do problema. O procedimento ILS [Louretgd. 2003] € um método
que realiza busca local em novas solugdes geradas pordagierturbacdes na solucao
otima local corrente.

Inicialmente, & gerada uma solucao inicial, que & atdé a variaves,, conforme
apresentado na linha 1. Em seguida, faz-se uma busca losalug#os,, atribuindo-se
a solucao melhorada a variavglsendo esta entao a solucao corrente. Apos, sao-inicia
lizadas as variaveiger, utilizada para realizar a contagem do niUmero de itesoéh,
gue contabiliza o nimero de iteracdes sem melhora.ahsiej entdo, o laco de repeticao
condicional, no qual é realizada uma perturbag¢ao ng&oloorrente, conforme sera deta-
Ihado logo mais. Posteriormente, usando o método VND septado no Algoritmo 2, &
realizada a busca local na solucao perturbaéacontrada, dando origem a uma solucao

"

s”. Em seguida, & verificado o critério de aceitacao. Sduwdos” for melhor que a



Algorithm 2 VND - Variable Neighborhood Descent

1. Sejasg uma solucgao inicial @ o numero de estruturas de vizinhanca
2: 8¢ 58p

3 k+1

4: while k < rdo

5. Encontre o melhor vizinhe’ € N®)(S);
6: if (f(s') < f(s))then

7: 5+ s

8: k+ 1,

o: else

10: k+—k+1,;

11: end if

12: end while

13: Retorne s;

14: fim VND;

solucao corrente, a solucaos & atualizada para’ e o niumero de iteragcbes sem me-
Ihora & zerado. Caso contrario, a solugamntinua sendo igual a solug¢ao corrente € 0
namero de iteragcdes sem melhora & incrementado. Estegimento é repetido enquanto
0 nUmero de iteracdes sem melhoras for menor ou igudl%,ax, que € um parametro
do algoritmo.

O procedimento de perturbacao € apresentado no Algodtngue consiste na
aplicacao de uma quantidade de movimentos aleatorideoda de bits. O parametro
nivel define a quantidade de movimentos realizada.

Algorithm 3 I LS(1LSmax, nivel)

so < ConstrucaoGulosa()

s < BuscaLocal(sp)

iter < O;

h <0

while h < ILShaxdo
wter < ater + 1
s’ < perturbacao(s, nivel)
s” <= BuscaLocal(s")
(s,h) < CriteriosAceitacao(s, s”)

end while

: Retorne s;

: fim ILS;

=

el
N B O

4. Resultados computacionais

O procedimento ILS foi implementado e®@++, considerando o parametro
I LS.« = 100 e 0 parametraivel = 2 para as instancias coh.000 clientes e igual a
5 para o conjunto de instancias cat000 clientes. Estes valores de parametros foram
definidos empiricamente, apos a realizacao de testeserifiear a qualidade dos resul-
tados obtidos, bem como os tempos de execucao para cagasoPara 0s experimentos



Algorithm 4 Procedimento de Perturbacao

perturbacao (s, nivel)

s« s;

nModi ficacoes < nivel + 1;

cont < 1;

while (cont < nModi ficacoes) do
s’ < Realiza um movimento aleatorio de troca de bitsem
cont < cont + 1

end while

retornes’

=

computacionais, foi utilizado um computador com sistenmeragonal Windows 10 Pro,
processador Intel Core 15 geracao 8250U CPU@1.60GHz e 8GB de memoria RAM.
Como forma de comparar os resultados do algoritmo propostopdelo matematico
dado pelas expressoes (1)-(5) foi implementado usanagadgem Concert Technology
emC++ e resolvido através deolverCPLEX.

Foram realizados testes computacionais com instanciad ¢®00 e 50.000 cli-
entes, do mesmo conjunto de instancias utilizado no tnabdé¢ [Cordeau et al. 2019],
variando o raio de cobertura e o percentual de demanda aeselidd, mantendo sempre
0 nimero dd 00 instalagdes em potencial. Os resultados sao apressntadlabela 1.

Nesta Tabela, a primeira coluna mostra o nUmero de clieatssegunda coluna
o percentual da demanda a ser atendido; a terceira colurteanoasio de cobertura. A
quarta coluna mostra o valor encontrado pelo solver CPLEXda soluciona a instancia
indicada, enquanto a quinta coluna mostra o tempo de exe@agnputacional associado,
em segundos. A sexta coluna apresenta o valor encontraaloneghheuristica baseada
em ILS ao solucionar a instancia indicada, e sétima calostra o tempo de execugao
computacional associado, em segundos. A oitava e Ultiruma@amostra a diferenca
percentual entre os resultados obtidos pelo CPLEX e pelwritittp ILS proposto. O
calculo desta diferenca (homeada cogap%g € dado por:

(9)

4% — 100 ( fo(ILS) — fo((JPLEX)) |

fo(ILS)

Foram solucionadag6 instancias. O valor de gap% foi nulo eh6é destas
instancias, ou seja, e, 5% das instancias o procedimento proposto encontrou aZmlug
otima. Dentre a$3 instancias d&0.000 clientes avaliadas, ef(ou seja9, 2%) destas
o valor 6timo foi encontrado. Por outro lado, dentrd asnstancias envolvend®).000
clientes, o valor 6timo foi determinado paranstancias 3, 8%). Ou seja, os resultados
sao de boa qualidade. Quanto ao tempo computacional, jgaraas instancias os tem-
pos computacionais gastos pelo algoritmo proposto samrmegmue 0s tempos gastos
pelo solver CPLEX. Uma possivel explicacao para o custoputacional mais elevado
nestas instancias & o uso da técnica de busca local donwinho, em que foi feita a
exploracao de todas as vizinhancas disponiveis, s@uitanto, uma estrutura dispendi-
0sa, mas que garante a determinacao de melhor resultadnnmtzanca avaliada.



Tabela 1. Comparag¢ ao entre os resultados obtidos pela metaheuristica ILS
(fo(ILS)) e os resultados obtidos pelo CPLEX (fo(CPLEX)) pa ra a solu¢ do
de inst &ncias do Problema de Cobertura Parcial.

N Clientes Demanda(%) Raio fo(CPLEX) Tempo (seg) fo(ILS) mpe (seg) gap%

10.000 50 5,50 74,00 4,95 74,00 2,80 0,00
575 63,00 5,66 63,00 2,78 0,00

6,00 60,00 5,02 60,00 2,79 0,00

6,25 48,00 2,34 48,00 3,13 0,00

10.000 60 4,00 207,00 15,13 209,00 9,10 0.97
4,25 176,00 4,78 176,00 8,33 0,00

450 154,00 8,72 154,00 9,70 0,00

4,75 133,00 6,44 133,00 9,66 0,00

5,00 120,00 7,31 120,00 5,28 0,00

10.000 70 3,25 517,00 3,42 537,00 24,96 3,87
3,50 408,00 3,95 418,00 17,57 2,45

3,75 324,00 7,84 333,00 12,48 2,78

4,25 238,00 6,66 238,00 15,72 0,00

50.000 50 550 82,00 53,22 88,00 39,68 7,32
575 76,00 47,36 76,00 30,63 0,00

6,00 68,00 19,38 75,00 23,33 10,29

6,25 66,00 213,14 66,00 21,47 0,00

50.000 60 4,00 248,00 183,23 248,00 123,44  0.00
425 217,00 187,52 217,00 110,75 0,00

450 185,00 33,92 189,00 143,23 2,16

4,75 161,00 28,18 168,00 67,29 4,35

5,00 137,00 30,08 137,00 63,03 0,00

50.000 70 3,25 611,00 321,15 636,00 412,57 4,09
3,50 478,00 10,75 491,00 22621 2,72

3,75 325,00 138,17 325,00 14530 0,00

4,25 284,00 256,63 284,00 101,06 0,00

5. Conclusio

O projeto apresentado esta em fase inicial de desenvatneeainda assim os
métodos propostos obtiveram solucdes 6timas para jumimnde instancias testadas.
Porém os tempos de execucgao obtidos foram maiores quesdsmpos do CPLEX para
algumas instancias. Conforme discutido na se¢cao anigso provavelmente se deve ao
método de busca local utilizado na solu¢ao do problemand@forma de melhorar os tem-
pos de execucao sera implementado o método de bust#&imstdmprovemenbuscando
evitar a busca exaustiva pelo melhor vizinho e encerrandgBbrcao da vizinhanca
logo que um melhor vizinho & encontrado, garantindo assienajsolu¢cao encontrada
€ um o6timo local com relacao a vizinhanca pesquisadstdfiormente sendo possivel
utilizar o ILS para fugir desses 6timos locais aumentarsdinaa exploracao do espaco
de solucao e a busca pelo 6timo global para o problema.
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