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RESUMO

O Problema de Localizagdo com Cobertura Parcial consiste na escolha de um conjunto de
facilidades geograficamente localizadas de modo a minimizar seu custo total de abertura e garantir
que determinada quantidade parcial de demanda dos clientes seja coberta. Este artigo apresenta
um algoritmo Clustering Search (CS) associado a metaheuristica Generalized Simulated Annealing
(GSA) para resolver esse problema. No experimento computacional, foram testadas instincias com
10.000 e 50.000 clientes encontradas na literatura utilizando o algoritmo CS-GSA. Os resultados
obtidos mostram que o CS-GSA apresentou um comportamento superior ao SA.

PALAVRAS CHAVE. Problema de Localizacao com Cobertura Parcial, Generalized Simula-
ted Annealing, Clustering Search.
Tépicos: SE-CRIS, Logistica e Transportes.

ABSTRACT
The Partial Set Covering Location Problem (PSCLP) consists of choosing a set of faci-
lities geographically located to minimize their total opening cost and ensure that a certain partial
amount of customer demand is covered. This article presents a Clustering Search algorithm (CS)
associated with the Generalized Simulated Annealing metaheuristic (GSA) to solve this problem.
In the computational experiment, instances with 10.000 and 50.000 clients found in the literature
were tested using the CS-GSA algorithm. The results show that CS-GSA performed better than SA.

KEYWORDS. Partial Set Covering Location Problem, Generalized Simulated Annealing,
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1. Introducao

A auséncia de um planejamento logistico adequado na escolha do local para instalacdo de
um conjunto de facilidades pode acarretar consequéncias ndo apenas econdmicas desfavordveis para
uma empresa, mas também impactos negativos significativos no ambiente e na comunidade. Isso se
deve a considerdvel capacidade de emissdo de poluentes inerente a instalacdo e ao funcionamento
das facilidades, bem como ao transporte relacionado aos clientes atendidos.

A determinacdo da localizacdo das facilidades ao longo da cadeia de suprimentos é uma
decisdo crucial, com implicagdes financeiras e ambientais significativas. Este ¢ um desafio com-
plexo, pois influencia diretamente a efici€ncia operacional e a satisfacdo do cliente. Em esséncia,
0 objetivo € identificar os locais estratégicos onde as facilidades devem ser instaladas para fornecer
servigos acessiveis aos clientes, otimizando critérios como o nimero de instalagdes necessarias,
a cobertura da demanda dentro de uma distancia especifica e a eficiéncia da cobertura geogréfica
[Daskin e Owen, 1999; Arakaki e Lorena, 2006; Garcia e Marin, 2015].

Quando o critério a ser otimizado é a cobertura da demanda dos clientes considerados na
rede, o problema de localizacdo de facilidades pode ser classificado como um problema de cober-
tura. Embora as primeiras abordagens sobre o problema de cobertura tenham sido introduzidas por
Berge [1957]; Hakimi [1964], tal classe foi tratada como uma aplicag@o a drea de localizacdo de
facilidades pela primeira vez em Toregas et al. [1971]. Nesse contexto, a literatura descreve duas
abordagens para problemas de cobertura: (i) a cobertura mdxima, que visa localizar um nimero
limitado de facilidades de modo a maximizar a quantidade de clientes cobertos; e (ii) a cobertura de
custo minimo, cujo objetivo € minimizar o custo total de localiza¢do de um conjunto de instala¢des
de modo que todos os clientes sejam cobertos [Church e Revelle, 1974].

Entretanto, nem sempre a satisfacio da demanda de todos os clientes garante a eficiéncia
operacional, pois a adi¢do de um tunico cliente a rede pode resultar em um aumento no nimero de
facilidades abertas, podendo causar impactos econdmicos negativos. Além disso, hd situacdes em
que nao ha a necessidade de cobrir igualmente todos os clientes, como por exemplo, a instalacio
de pontos de distribui¢do logistica [Church e Revelle, 1974; Garcia e Marin, 2015; Cardoso et al.,
2023]. Para modelar esses casos, Daskin e Owen [1999] introduziram mais um problema no ambito
de conjunto de cobertura: o Problema de Localizagdo com Cobertura Parcial - Partial Set Covering
Location Problem (PSCLP).

Dos trabalhos pesquisados na literatura, poucos sao aqueles em que os autores nao utili-
zaram metaheuristicas para resolver o PSCLP. Cordeau et al. [2018] utilizaram Benders Decompo-
sition e ainda criaram um conjunto de instincias para realizar os testes. Liu et al. [2022] utilizaram
Ant Colony Optimization e utilizaram instincias disponibilizadas na OR-Library. Cardoso et al.
[2022] utilizaram Iterated Local Search aproveitando as instincias disponibilizadas por Cordeau
et al. [2018]. Cardoso et al. [2023] implementaram duas versdes de Simulated Annealing, uma sem
calibracdo de parametros (SA/) e outra com os pardmetros calibrados pelo método irace [Lépez-
Ibéfez et al., 2016] (SA2). Chen et al. [2023] apresentaram cinco métodos de pré-processamento
adaptados para aprimorar a capacidade de empregar resolvedores baseados em programacgao in-
teira mista na resolugcdo do problema. Eles utilizaram quatro conjuntos de instincias baseados em
referéncias da literatura. Uma das referéncias foi Cordeau et al. [2018].

Uma técnica que tem sido aplicada a diversos problemas de otimizacdo hé alguns anos,
mas que ainda ndo foi aplicada ao PSCLP ¢é a de Clustering Search (CS) [Oliveira e Lorena,
2007]. O CS foi proposto como um método hibrido que combina uma metaheuristica de busca com
clustering a fim de detectar dreas de busca promissoras antes de aplicar procedimentos de busca
local [De Oliveira et al., 2013]. Este trabalho apresenta a aplicagdo da técnica de CS combinada
com a metaheuristica Generalized Simulated Annealing para resolver o PSCLP.
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O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta o PSCLP.
Na Secdo 3, € apresentada a metodologia utilizada neste estudo. A Secdo 4 aborda os experimentos
computacionais realizados. Na Secdo 5 sao apresentados os Resultados Obtidos. Por fim, na Secdo
6, sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Problema de Localizacao de Cobertura de Conjunto Parcial

O PSCLP consiste em encontrar um conjunto de facilidades cujo custo total de abertura
seja minimo, de modo a cobrir um determinado valor de demanda, que representa somente uma
fracdo da demanda de todos os clientes presentes dentro do raio de cobertura das facilidades em
potencial. Em outras palavras, o cliente pode estar dentro do raio de cobertura da facilidade e,
mesmo assim, ndo ser atendido. A formulacdo matemética de Cordeau et al. [2018] para o PSCLP
¢ apresentada pela Tabela 1 e pelo modelo a seguir:

Dados

I | conjunto de facilidades %;

J | conjunto de clientes j;

fi | custo de instalagdo da facilidade i;
a;; | matriz de cobertura;

d; | quantidade de demanda de cada cliente j;

D | demanda minima a ser atendida;

Varidveis
yi | varidvel bindria que vale 1 se a facilidade ¢ € I estiver aberta, e vale 0, caso contrario;
z; | varidvel bindria que vale 1 se o cliente j € J for coberto por pelo menos uma facilidade, e vale 0, caso contrario.

Tabela 1: Notagdo

Minimizar Z fiys (1)
icl

sujeito a: Zaijyi > zj, VijedJ 2)
icl
> djz > D, 3)
jeJ
y; € {0, 1}, Viel 4
z; € {0,1}, Vjed (5)

A Fungdo Objetivo (1) modela o célculo do custo total de instalacdo de facilidades. A
familia de Restri¢des (2) garante que, caso haja uma instalacdo aberta, haverd pelo menos um cliente
j coberto por tal facilidade dentro do seu raio de cobertura. A familia de Restri¢des (3) garante que
a fracdo de demanda dada por D seja atendida. As Restri¢des (4) e (5) definem o dominio das
varidveis de decisdo y; € z;. A seguir, serd apresentada a metodologia proposta nesse trabalho para
resolver o PSCLP modelado conforme acima.

3. Metodologia
Esta secdo apresenta a metaheuristica hibrida Clustering Search-Generalized Simulated

Annealing (CS-GSA) para resolver o PSCLP. A organizacdo desta se¢do ocorre de modo que a
subsecdo 3.1 apresenta a representacdo da solucio inicial. A Se¢do 3.2 apresenta como a solucdo
inicial foi construida para o problema abordado. A subsecdo 3.3 apresenta o Generalized Simulated
Annealing e suas subsecdes apresentam o critério de aceitacdo e o critério utilizado para a obtencao
de solucdes vizinhas respectivamente. Enquanto que na subse¢ao 3.4 serd apresentada a busca local
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utilizada no CS-GSA. Por fim, a subsecdo 3.5 apresenta como acontece o processo de Clustering
Search utilizando o algoritmo proposto de CS-GSA.

3.1. Representacao da Solucao

Neste trabalho, a solucdo para o PSCLP é representada pela composi¢do dos vetores y € z,
que funcionam como as varidveis de decisdo descritas no modelo matematico na se¢do anterior. A
dimensdo do primeiro vetor equivale a ||, sendo i € I uma facilidade candidata. Quando y; vale 1
em uma dada posicdo ¢ € I, significa que a facilidade ¢ estd aberta. Por outro lado, quando vale 0,
significa que a facilidade ¢ esta fechada. O outro vetor é o z que representa os clientes cobertos. A
dimensdo desse vetor equivale a |J|, sendo j € J um cliente candidato. Quando z; vale 1 em uma
dada posi¢do j € J, significa que o cliente j estd coberto. Um exemplo de solucdo s considerando
|[I| =10el|J| =15¢ s = (y,2) = ([1,1,0,0,1,0,0,1,0,1],[1,0,1,1,1,0,0,1,0,1,0,1, 1,0, 1]).

3.2. Construcao da Solucao Inicial

O Algoritmo 1, de construcao aleatdria, utilizado para construir a solugdo inicial neste tra-
balho foi 0 mesmo descrito e utilizado por Cardoso et al. [2022, 2023]. O procedimento € iniciado
com nenhuma facilidade ¢ € I aberta e com nenhum cliente j € J coberto. Apds esse passo, uma
facilidade fechada € escolhida para ser aberta e todos os clientes cobertos pela facilidade aberta sdo
assinalados com base no raio de cobertura. Como cada cliente esta associado a uma demanda, as
demandas referentes aos clientes cobertos definem a demanda total atendida pela solucdo corrente.
O valor de demanda minima a ser atendida D € dado por uma determinada porcentagem do so-
matodrio das demandas de todos os clientes, mesmo os que ndo estejam cobertos. Caso a demanda
minima seja atendida, o procedimento é encerrado, pois uma solucao vidvel foi encontrada. Caso
contrdrio, mais uma facilidade fechada € escolhida para ser aberta e repete-se esse processo.

Algorithm 1: Construcdo Aleatoria de Cardoso et al. [2022, 2023]
y <0
2+ 0
d+«0
C < Conjunto de todas facilidades candidatas
while (d < D) do
1 < Seleciona aleatoriamente uma facilidade em C
C + C\{i}
z; + 1, para todo j tal que a;; =1
d + demanda total coberta pelas facilidades abertas

- B Y I S

-
=

11 end
12 return s = (y, z)
13 end-Construciao Aleatoria

A solug@o gerada por esse algoritmo € utilizada para inicializar a solu¢ado inicial s do
Algoritmo 2, que representa o CS-GSA, e serd detalhado na secdo seguinte.

3.3. Generalized Simulated Annealing

O Generalized Simulated Annealing (GSA) foi proposto por Tsallis e Stariolo [1996] com
o intuito de permitir mais hibridizacdes e ser mais eficiente na busca de 6timos globais em fungdes
de custo complexas e ndo convexas, inspirado no Simulated Annealing (SA) proposto por Kirkpa-
trick et al. [1983]. O SA simula o processo fisico de aquecimento de um material e resfriamento
lento com o intuito de escapar de minimos locais. No entanto, o SA pode ter dificuldade para es-
capar de minimos locais profundos devido a sua utilizagdo de uma distribuicdo gaussiana para as
visitas de estado e as estatisticas de Boltzmann-Gibbs.
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O GSA generaliza o SA e o Fast Simulated Annealing (FSA) [Szu e Hartley, 1987], que
emprega uma distribuicdo Cauchy-Lorentz para um resfriamento mais rapido e eficiente, permitindo
passos maiores que ajudam a escapar de 6timos locais. A FSA € mais eficiente que o SA devido
as suas caudas mais pesadas na distribui¢do de visitas, permitindo maior flexibilidade na busca. O
GSA, inspirado na termostética generalizada [Tsallis, 1988], introduz dois parAmetros, g, € g4, que
controlam as distribuicdes de visitas e aceitacdo de maneira mais eficaz.

Através do ajuste dos novos pardmetros introduzidos ¢, (distribuicdo de visitagdo) e g4
(probabilidade de aceitacdo), o GSA proporciona uma metodologia que pode se adaptar a varios
cendrios de otimizagdo, garantindo uma convergéncia mais rdpida e uma maior probabilidade de
encontrar minimos globais em compara¢do com os métodos tradicionais como SA e FSA. Dessa
forma, o GSA constitui-se uma técnica estocéstica para abordar problemas complexos de otimizagao,
oferecendo uma solucio versétil para encontrar 6timos globais.

3.3.1. Critério de Aceitacao do GSA

A probabilidade de aceitacdo no GSA € um componente chave que determina se um novo
estado € aceito ou rejeitado. Este mecanismo garante que o algoritmo possa escapar dos minimos
locais e eventualmente convergir para o minimo global. No SA, a probabilidade de aceitacdo ¢é
baseada no critério de Metropolis [Metropolis et al., 1953]:

* Se 0 novo estado x4 tiver uma energia (ou custo) f(x¢11) menor que o estado atual f(x;),
0 movimento € sempre aceito; e

* Se o novo estado tiver uma energia mais alta, o movimento € aceito com uma probabilidade
que diminui & medida que a diferenca de energia f(z;+1) — f(x;) aumenta e a temperatura
(T'4) diminui.

Diferentemente, a probabilidade de aceitacdo do GSA P, (x; — x¢41) é definida da
seguinte forma:
1 s se fxeg1) < flxe).

~fe] =T (6)
[1+(QA—1)%W At se f(apr) > flay).

De modo similar ao SA, esta formula garante que movimentos que aumentam a energia
sejam aceitos com uma probabilidade que diminui a medida que a diferenca de energia aumenta, e
o parametro g4 controla a forma desta distribuicdo de probabilidade, da seguinte forma:

* Quando g4 — 1, a probabilidade de aceitacio reduz-se a mesma utilizada no SA tradicional,
no qual as temperaturas mais altas aceitam mais movimentos de piora:

f(@i1) — f(21)
)

Py(xy — x441) = exp (— ie

* Quando g4 = 2, a probabilidade de aceitacido segue uma distribui¢do diferente que permite
resfriamentos mais rapidos:

f(xi1) — f(iﬂt)] !
Ty ’

Py(xy = x441) = [1 +

e essa probabilidade decresce mais rapidamente com o aumento da diferenca de energia,
permitindo uma exploracdo mais rapida do espago de busca, o que configura o FSA.
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Assim, o parametro g4 ajusta o equilibrio entre exploracdo e intensificagdo, permitindo
também a escolha de diferentes valores de g4 baseado no problema e na velocidade de convergéncia
desejada. Com isso, o0 GSA proporciona um mecanismo versatil e maior eficiéncia, ao combinar
elementos do SA e do FSA em um framework unificado. Essa flexibilidade permite o GSA alcancar
uma melhor performance e melhor convergéncia para uma gama de problema de otimizacdo.

3.3.2. Obtencao de solucoes vizinhas

Para a obten¢do de solucdes vizinhas, € preciso definir o nimero de vezes que ocorrerd
a perturbagao e quais operagdes de perturbacdo serdo aplicadas na solugdo corrente. O nimero de
perturbagdes € também conhecido como o niimero de passos que a solucio corrente ird realizar até
chegar em sua nova configuragdo. Neste trabalho, utilizamos apenas duas operacdes de perturbacdo.
Uma € escolher uma facilidade fechada para ser aberta (Open-facility). A outra é escolher uma
facilidade aberta para ser fechada (Close-facility). A escolha de abrir ou fechar uma facilidade
ocorre de maneira aleatéria numa determinada quantidade de vezes a cada iteracdo, ou seja, essa
quantidade de vezes que as operagdes de perturbacio serdo chamadas é calculada a cada iteracdo
do método. Para realizar o célculo dessa quantidade de passos, utilizamos uma estratégia baseada
na distribui¢do de Cauchy, como explicada a seguir.

A estratégia de cdlculo da quantidade de passos busca equilibrar exploragao e intensificacao,
considerando o progresso da iteracdo (p; = %), a temperatura inicial (7;), a temperatura cor-
rente (1T4) e a qualidade da solugdo (7), de modo que combinando esse parametros € possivel calcu-
lar o scale (\), de acordo com a Equagdo 7. Vale ressaltar que esta escala (\) diminui linearmente

de uma escala inicial ()\;) para uma escala final (A y), de acordo com a temperatura corrente:

A= O x () A x (L= (20) % (1= X (6 X ), )

em que

8)

PR (0’ f(s*) = f(s) )

max(|f(s*)],1 x 10~10)

O valor de scale A obtido é, entdo, utilizado para gerar o nimero de passos através da
func¢do de densidade de probabilidade (PDF) da distribuicdo de Cauchy-Lorentz:

A1+ (552)%)

3.4. Busca Local

A busca local aplicada ao PSCLP é uma heuristica utilizada para melhorar uma solucio
viavel (s) por meio da exploracdo de vizinhangas. O objetivo ¢ minimizar o custo total enquanto
atende a uma demanda minima. A busca come¢a com uma solucio inicial, onde certas instalagdes
estdo abertas e outras fechadas. O custo inicial dessa configuracio é calculado e definido como o
melhor custo f(s*) encontrado até o momento.

O algoritmo entdo entra em um loop em que, em cada iteracao, sdo geradas novas solugdes
vizinhas ao trocar o estado de instalagdes abertas (F'a) com fechadas (F'f), conforme a Figura 1.
Para cada nova configuracdo gerada, o algoritmo verifica se ela é vidavel. Se a nova solugdo for
vidvel e tiver um custo menor do que o melhor custo encontrado até entdo, ela é aceita como a nova
melhor solucdo, e o processo de busca continua a partir dessa nova configuragao.
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Figura 1: Troca - Abertura da facilidade 1 e fechamento da facilidade 2

O laco de repeti¢do continua até que nenhuma melhoria é encontrada. Nesse ponto, o algo-
ritmo retorna a melhor configuracao de instalagdes encontrada. Esse processo de troca e checagem
de viabilidade, permite que a busca local explore eficientemente o espaco de solugdes, procurando
por melhores solucdes, sem a necessidade de explorar todas as combinagdes possiveis, 0 que seria
computacionalmente impraticdvel para problemas de grande escala.

Vale ressaltar que checagem de viabilidade assegura que todos os clientes cobertos por
instalacdes abertas estejam efetivamente cobertos e que a soma das demandas dos clientes cobertos
atenda a demanda.

3.5. CS-GSA

A metaheuristica hibrida Clustering Search (CS) combina uma metaheuristica auxiliar
com técnicas de clustering para criar agrupamentos de solucdes. Essas solugdes sdo geradas inici-
almente pela metaheuristica auxiliar e depois agrupadas, permitindo que a busca local se concentre
apenas nas regides promissoras identificadas. Originalmente proposta por Oliveira e Lorena [2007],
a técnica utilizava um algoritmo evolucionario para gerar solugdes vidveis. Contudo, como men-
cionado em Souto et al. [2021], qualquer metaheuristica pode ser empregada para gerar solucdes
para o CS. Nesse sentido, hd na literatura diversos trabalhos que substituem o algoritmo evolu-
ciondrio por distintas metaheuristicas como GRASP Chaves e Lorena [2007], SA em Chaves e
Lorena [2010]; Rabello et al. [2013], ALNS em Souto et al. [2021] e diversos outros de Abreu et al.
[2020]; Gonzélez et al. [2019] para resolver problemas de otimizacdo.

Apesar do CS ter sido explorado com diversas metaheuristicas para diferentes problemas
de otimizag¢do, ndo havia registros do uso do GSA como gerador de solugdes no contexto do PSCLP.
Este artigo propde, portanto, o uso do GSA, para desempenhar esse papel. Um cluster no CS €
entendido como uma estrutura com um centro, representado pela melhor solugc@o encontrada até o
momento, e um volume, que é o nimero de solugdes associadas a ele. A medida que novas solucdes
sdo incorporadas, o centro do cluster pode ser atualizado, e o volume é aumentado até atingir um
limite mdximo, indicando que o cluster esta saturado.

No CS-GSA, cada solu¢do obtida pelo GSA € analisada para determinar em qual cluster
serd incorporada, utilizando a distdncia de Hamming como medida de similaridade. A solucdo é
adicionada ao cluster com menor distancia, e se tiver um custo menor que o centro do cluster, ela
se torna o novo centro. Quando o volume do cluster atinge o limite, a busca local é aplicada ao
centro. Se uma solucdo melhor for encontrada, ela se torna a melhor solucio global e o cluster
¢ descartado. Esse processo se repete até que o critério de parada da metaheuristica geradora de
solugdes seja atendido, garantindo uma busca eficiente por solu¢des Gtimas.

Alguns trabalhos na literatura como em Oliveira e Lorena [2007]; Chaves e Lorena [2007,
2010]; De Oliveira et al. [2013] costumam organizar o processo de CS em 4 etapas: Meta-heuristica
(MH), Agrupador Iterativo (Al), Analisador de Agrupamentos (AA) e Busca Local (BL).

A metaheuristica (MH) utilizada, neste caso, para gerar solu¢des para o processo de clus-
tering € o GSA que inicialmente recupera a solucdo inicial s, gerada pelo Algoritmo 1. Em seguida,
enquanto a temperatura inicial (7;) ndo atingiu a temperatura final (Ty), a temperatura corrente (774)
vai decrescendo de um fator (0 < a < 1). Ao mesmo tempo, uma solucéo vizinha s’ é gerada a
cada iterag@o iter e sua energia ou custo f(s') é calculado, e se A = f(s') — f(s) < 0, a solugéo
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vizinha s’ gerada é melhor e, portanto, a solugio corrente s € atualizada e comparada com a melhor
solucdo encontrada (s*) até o momento pelo algoritmo. Caso contririo, é calculada a probabilidade
de aceitag@o (pg, ), conforme descrita na Se¢do 3.3.1, e comparada com um nimero aleatério gerado
entre 0 e 1, caso seja aceita, a corrente s € atualizada e comparada com a melhor solu¢do encontrada
s* até o momento pelo algoritmo.

Além disso, foi implementada uma estratégia de reaquecimento, isto €, ap6s um nimero
especifico de iteragdes sem melhorias (7;), desde que o nimero maximo de eventos de reaqueci-
mento (max,) ndo tenha sido excedido, a temperatura corrente (74) é aumentada por um fator
(ry > 1). Esta abordagem visa promover uma maior diversifica¢do, facilitando o escape de 6timos
locais. As ideias discutidas sdo detalhadas de forma sequencial no Algoritmo 2.

A etapa Al compreende a parte do processo de CS que realiza a alocag@o da solugdo ao
cluster mais proximo e a atualizacdo do centro desse cluster. Na etapa AA, acontece a andlise
do cluster quando o mesmo encontra-se saturado, o que indica que tal cluster precisa ser melhor
investigado para acelerar o processo de convergéncia. Por fim, a etapa de BL, conforme descrita na
Secdo 3.4, € acionada quando o C} atingi o volume maximo de solugdes e, desse modo, é chamado
um procedimento de busca local que terd a responsabilidade de intensificar a busca por melhores
solugdes em um espago promissor.

4. Experimentos Computacionais
Para realizar os experimentos computacionais dos algoritmo implementados, utilizamos

um computador com sistema operacional Linux em um processador AMD Ryzen 5 4600G com
Radeon Graphics executando em uma frequéncia de 4.2GHz com 16GB RAM. A linguagem de
programacao utilizada para implementacao foi Python, com o interpretador na versao 3.10.12.

Os experimentos computacionais tiveram como objetivo avaliar a eficiéncia do algoritmo
CS-GSA proposto nas instancias do Problema de Localizagdo com Cobertura Parcial. Para isso,
identificamos dois artigos de Cardoso et al. [2022, 2023] que j4 tratavam do PSCLP . Os autores
aplicaram no primeiro trabalho a metaheuristica lterated Local Search (ILS) e no segundo o Simu-
lated Annealing (SA), que superou em qualidade de solu¢do na maioria das instancias o primeiro
trabalho. Tendo isso em vista, nosso trabalho concentrou-se em reproduzir, conforme reportado
em Cardoso et al. [2023], o melhor trabalho (SA). Aproveitando-se, dessa base, implementamos o
CS-GSA (Secao 3.5), diferenciando-se apenas do SA no que diz respeito a perturbacdo, ao critério
de aceitagdo e a técnica de reaquecimento empregada, de modo que comparagdo fosse mais justa
possivel.
4.1. Instancias e Calibracao de Parimetros

As instancias utilizadas nos experimentos sdo encontradas no trabalho de Cordeau et al.
[2018]. Das instancias disponibilizadas, utilizamos as mesmas consideradas no trabalhos anteriores
que considera 100 facilidades potenciais para 10.000 e 50.000 clientes. Para cada uma dessas
situacdes, os raios de cobertura e o percentual de demanda minima foram variados de acordo com a
Tabela 2:

Demanda Minima (D) Raio de Cobertura (R)
D =50% D R e {5,5;5,75;6;6,25}
D =60% D R e {5,5;5,75;6;6,25}
D =70% D R e{3,25;3,5;3,75;4;4,25}

Tabela 2: Instancias para 10.000 e 50.000 clientes

A partir deste ponto, executamos os experimentos dez vezes para cada instincia, conside-
rando os seguintes parametros obtidos empiricamente para o CS-GSA: A temperatura inicial (7;)
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Algorithm 2: Algoritmo CS-GSA

1 Procedimento CS-GSA:

2 Criar um Cluster inicial

3 {Etapa (MH):}

4 8 =s

5 iter =0

6 TA = Ti

7 eventos =0

8 while (Ts > T%) do

9 while (iter < maziter) do

10 iter = iter + 1

1 last_impr = last_impr + 1

12 s’ = gera_wvizinho(s,Ta, Ti, f(s), f(s*), iter, maziter)

" A= f(s) — f(s)

14 if (A < 0) then

15 s=s

16 if (f(s") < f(s")) then

17 s"=s

18 last_impr =0

19 end

20 end

21 else

2 Tome = € rand(0, 1)

23 if (z < P,,) then

24 s=¢

25 end

26 end

27 {Etapa (AD):}

28 Calcular a distancia da solugdo entre os clusters do CS;

29 Inserir a solu¢@o no cluster C;;

30 Atualizar o centro do cluster C;;

31 {Etapa (AA):}

32 Verificar se o volume maximo do cluster foi alcancado. Se sim, o cluster C; é promissor e a
etapa BL ¢ ativada;

33 {Etapa (BL):}

34 Aplicar a busca local no centro cluster C; no qual o volume maximo foi alcancado para obter a
solug@o sp;. Se a solugdo da busca local, obtiver uma solugdo melhor que a s* atual, s* = sy

35 end

36 iter = 0;

37 Ta=Ta*a;

38 if (lastimpr > r;) and (eventos < max,) then

39 Ta<Taxry

40 eventos = eventos + 1

41 end

42 end

43 return s*
44 end-Procedure CS-GSA
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¢ 100, a temperatura final (1) € 2, e a taxa de resfriamento (a) € 0,70. O nimero maximo de
iteracdes (max;ter) foi definido como 200, e o pardmetro g é 1,5. A estratégia de reaquecimento
inclui um fator de aumento (7¢) de 1,5, sendo realizada apds 100 iteragdes sem melhorias (7;), € 0
nimero maximo de eventos de reaquecimento (max;) € 5. O volume méximo do cluster (Vpqz) €
30, e a distancia de threshold (d;;,) dada pela férmula d, = 0,005 x 100, onde 100 é o nimero
maximo de facilidades potenciais para o PSCLP neste trabalho.
4.2. Resultados Computacionais

Na Tabela 3, foram apresentados os resultados das dez execucdes dos experimentos para
as 28 instancias da literatura do PSCLP. A primeira coluna da tabela (N Clientes) mostra o niimero
de clientes. A segunda coluna (Demanda (%)) o percentual da demanda a ser atendido. A ter-
ceira coluna (Raio) mostra o raio de cobertura. A quarta coluna (fo(CPLEX)) apresenta o valor
da func¢do objetivo encontrado pelo solver CPLEX; a quinta (fo(SA)), sexta (Tempo(s)) e sétima
coluna (gap(%)) apresentam, respectivamente, o melhor valor encontrado pelo SA, o melhor tempo
computacional gasto para executar as dez instincias e o gap obtido para cada instancia, calculado
como ((Solpeuristica/Solcprex) — 1) x 100%, onde Solpeyristica TEPresenta o custo da solugdo
da heuristica empregada, e Solcpy,px denota o custo associado a melhor solugdo encontrada pelo
solver CPLEX e executada até a otimalidade. A oitava (fo(CS-GSA)), nona (Tempo(s)) e décima
(gap(%)) coluna apresentam, respectivamente, o melhor valor encontrado pelo CS-GSA, o melhor
tempo computacional gasto para executar as dez instancias e o gap obtido para cada instancia.

N Clientes Demanda (%) Raio fo(CPLEX) fo(SA) Tempo(s) gap(%) fo(CS-GSA) Tempo(s) gap(%)

5,50 74 74 22,30 0,00 74 109,72 0,00
5,75 63 63 15,55 0,00 63 105,02 0,00
10000 50 6,00 60 60 15,38 0,00 60 109,06 0,00
6,25 48 48 15,41 0,00 48 90,67 0,00
4,00 207 210 17,55 1,45 207 142,50 0,00
4,25 176 178 25,93 1,14 176 124,89 0,00
10.000 60 4,50 154 155 16,79 0,65 154 106,09 0,00
4,75 133 133 19,18 0,00 133 119,88 0,00
5,00 120 120 18,26 0,00 120 107,07 0,00
3,25 517 518 17,20 0,19 518 133,97 0,19
3,50 408 416 16,43 1,96 408 171,06 0,00
10.000 70 3,75 324 324 16,61 0,00 324 136,02 0,00
4,00 275 283 16,99 291 275 122,70 0,00
4,25 238 238 17,02 0,00 238 105,81 0,00
5,50 82 82 145,82 0,00 82 201,43 0,00
5,75 76 77 146,45 1,32 76 187,29 0,00
50.000 50 6,00 68 68 144,42 0,00 68 194,12 0,00
6,25 66 66 144,92 0,00 66 200,61 0,00
4,00 248 252 146,69 1,61 248 469,51 0,00
4,25 217 232 143,71 6,91 217 316,80 0,00
50.000 60 4,50 185 189 167,81 2,16 185 396,22 0,00
4,75 161 171 146,23 6,21 161 311,08 0,00
5,00 137 137 145,90 0,00 137 253,04 0,00
3,25 611 629 161,41 2,95 619 793,25 1,31
3,50 478 500 163,01 4,60 491 652,46 2,72
50.000 70 3,75 373 373 143,43 0,00 373 451,69 0,00
4,00 325 325 141,39 0,00 325 635,52 0,00
4,25 284 292 151,12 2,82 284 356,88 0,00

Tabela 3: Comparacdo de gap e tempo entre o SA e o CS-GSA

Analisando os resultados obtidos, é possivel notar que, dentre as 28 instancias anali-
sadas, 25 delas obtiveram solucdes 6timas e somente 3 obtiveram solugdes com gap maior que
zero quando o CS-GSA foi empregado. O que representa que, aproximadamente, 89,3% das
instdncias alcangaram o valor 6timo e somente 10, 7% ndo o alcancaram. Vale ressaltar que as
poucas instincias que ndo obtiveram a solucdo Gtima apresentaram gap inferior a 3%.
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Por outro lado, quando o SA foi empregado para resolver as mesmas instancias, somente
14 delas obtiveram solugdes Gtimas. O que representa 50% das instincias. A outra metade obteve
solugdes com gap inferior a 7%.

Sob outro ponto de vista, quando o CS-GSA foi utilizado considerando tanto 10.000 cli-
entes quanto 50.000 clientes, para todas as instdncias com demanda minima a ser atendida de 50%
e de 60%, a solug@o 6tima foi obtida. Quando a demanda minima a ser atendida considerada foi de
70%, foram obtidas somente as 3 solugdes com gap maior que zero. Dos quais todos inferiores a
3%. Ainda sob esse ponto de vista, cabe observar que, quando o SA foi utilizado, somente no grupo
de instancias de 10.000 cliente e demanda minima a ser atendida de 50% foi que todas as solug¢des
obtidas foram 6timas. Nos demais grupos de instdncias, a maioria das solu¢des obteve gap maior
que zero. Dos quais todos inferiores a 7%.

No quesito tempo computacional, o0 SA obteve médias menores para todas as instancias.
Porém, de maneira geral, é possivel dizer que o CS-GSA superou o SA para resolver o PSCLP,
dado que, apesar de exigir maior esforco computacional, o CS-GSA conseguiu obter resultados
com maior assertividade.

5. Conclusao

Dada a importancia de estudos na area de problemas de localiza¢do de facilidades, e a
flexibilidade e bom desempenho do método hibrido Clustering Search (CS) para resolver diversos
problemas de otimizacdo combinatdria observados na literatura, este trabalho propds um método
com base na metaheuristica CS para resolver as instancias do Partial Set Covering Location Pro-
blem (PSCLP). O método aqui proposto foi o CS-GSA que utiliza a metaheuristica Generalized
Simulated Annealing (GSA) como gerador de solugdes vidveis para serem agrupadas e analisadas
no processo de CS a fim de identificar regides promissoras nos agrupamentos realizados pelo algo-
ritmo e intensificar a busca nas regides identificadas como promissoras.

Os resultados computacionais indicaram que o CS-GSA obteve a melhor solugado para as
instincias comparadas da literatura, levando um tempo maximo de 14 minutos, no pior caso. Isso
mostra maior assertividade que SA, obtendo solugdes 6timas em 89, 3% dos casos. Enquanto que o
SA obteve solugdes 6timas em apenas 50% dos casos.

Como proposta de trabalhos futuros, pretende-se testar outras estratégias de obtencdo de
vizinhanga para as mesmas instancias utilizadas neste trabalho. Além disso, testar outros conjun-
tos de instincias com um niimero maior de clientes. E muito importante a realizagdo de pesquisas
nesse ambito, que visem a otimizacdo do planejamento logistico pois o desenvolvimento de es-
tratégias logisticas que priorizem a reducdo de impactos ambientais e o bem-estar da populagdo ndo
apenas beneficia a empresa em termos de eficiéncia e competitividade, mas também contribui para
a constru¢do de uma sociedade mais sustentdvel para as geracdes futuras.
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