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Resumen La adaptacién a los cambios en los escenarios reales no es una
operacion “libre de coste”. Sin embargo, esto no se suele considerar en los
estudios realizados en problemas de optimizacién dindmicos.

El objetivo de este trabajo es analizar lo que sucede cuando un coste de
reubicacién se afiade en el problema de médxima cobertura dindmico, es decir,
cuando la adaptacion a los cambios implica algin coste. Se realiza una
comparacion de dos modelos, con y sin coste de adaptacion, para estudiar el
impacto de éste en la cobertura y la similitud de las soluciones obtenidas para
ambos problemas a lo largo del tiempo.

1. Introduccion

Muchos estudios sobre los problemas de optimizacion dindmicos [8] asumen que
una solucién puede ser modificada “sin restricciones” para producir una adaptacion al
cambio observado [7,9]. Sin embargo, esto no es usual en un entorno “real” ya que las
modificaciones pueden implicar un coste. Consideremos como ejemplo el problema de
localizacién de méxima cobertura. En la actualidad la localizacién de las instalaciones
para satisfacer la demanda de los servicios estd ganando mds interés. En las ultimas
décadas, un gran nimero de técnicas de investigacion de operaciones, herramientas y
algoritmos se han aplicado para modelizar y resolver una amplia gama de problemas
de localizacién. Una introduccién detallada sobre modelos de localizacién se puede
encontrar en [3].

El Problema de Localizacién de Maxima Cobertura (PLMC) [1] tiene como objetivo
maximizar la cobertura de una poblacién con recursos limitados. El PLMC considera
un conjunto de nodos de demanda y un conjunto de nodos en los que se pueden ubicar
las instalaciones. Cada nodo tiene una demanda asociada, lo que representa su nivel de
importancia, y algunos nodos puede permanecer sin cubrir. Se considera un nodo de
demanda como cubierto si hay una instalaciéon a una distancia menor que un cierto
umbral. El objetivo del PLMC es encontrar la mejor ubicacién para un nimero de
instalaciones predeterminado p con el fin de maximizar la cobertura de la demanda.

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 419-428
419



JENNY FAJARDO CALI ;RfV, ANTONIO D. MASEGOSA, DAVID A. PELTA
OPTIMIZACION DINAMICA CON Y SIN COSTE PARA LOS CAMBIOS:UN ESTUDIO SOBRE EL PROBLEMA DE LOCALIZACION DE MAXIMA COBERTURA DINAMICO

Gunawardane en [5] propuso una variante dindmica del Problema de Localizacién
de Maxima Cobertura Dindmico (PLMCD), dando lugar a un modelo més realista, ya
que considera varios periodos de tiempo. El objetivo del PLMCD consiste en encontrar
la mejor manera de localizar p instalaciones en cada uno de los 7 periodos disponibles.
La asignacion de una instalacién a una nueva posicién deberfa implicar costos de cierre
y de apertura (reubicacién) que deben ser tomados en cuenta.

En este contexto, se plantean dos objetivos: en primer lugar, se propone una variante
del PLMCD que incluye dichos costes; en segundo lugar, se estudia el impacto de
los costes en las soluciones, teniendo en cuenta no sélo el valor de la cobertura,
sino también, la similitud de las soluciones (en términos de la ubicacion de las
instalaciones). Para resolver los problemas utilizaremos un portafolio de algoritmos
presentado previamente en [2].

El trabajo se organiza de la siguiente forma. La Seccién de 2 proporciona
una breve revision de la literatura sobre el PLMC. En la Seccién 3, se define el
PLMCD y posteriormente se presenta la nueva variante del PLMCD con los costes
de apertura/cierre. El portafolio de algoritmos utilizado para resolver el PLMCD vy el
marco de experimentacion, se describen en las secciones 4 y 5, respectivamente. Luego,
se analizan los resultados obtenidos en la Seccion 6. Finalmente, la Seccién 7 presenta
las principales conclusiones de este trabajo.

2. Revision de la literatura

En el contexto de los problemas de localizacion, podemos encontrar el denominado
Problema de Localizacién de Cobertura (PLC) [1], donde el objetivo es cubrir
un conjunto de demandas teniendo en cuenta los diferentes objetivos que han de
optimizarse. El PLMC es una variante de los PLCs, la cual tiene como objetivo cubrir
la maxima demanda posible con un niimero conocido de instalaciones, o sea maximizar
la cobertura de una poblacién con recursos limitados.

PLMC fue introducido por primera vez por Church y ReVelle en [1]. Considera
un conjunto discreto de nodos de demanda y un conjunto discreto de nodos en los
que se pueden ubicar las instalaciones. Cada nodo tiene una demanda asociada, lo que
representa su nivel de importancia, y algunos nodos puede permanecer sin cubrir. El
objetivo del PLMC es encontrar la mejor ubicacién para un nimero de instalaciones p
con el fin de maximizar la cobertura de la demanda. Los pardmetros y variables que
definen el PLMC son:

i, I indice y conjunto de nodos de demanda.

J, J: indice y conjunto de facilidades o instalaciones.

a;: poblacién o demanda de un nodo i.

d;j: menor distancia (o tiempo) desde el nodo de demanda i hasta la facilidad o
instalacion j.

S: distancia de cobertura. Minima distancia (o tiempo) entre un nodo de demanda
y una instalacion para que este se considere como cubierto.

Ni: {j|dij < S} conjunto de instalaciones potenciales que pueden cubrir la demanda
generada en i.
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= p:niimero de instalaciones a localizar.

= X;: {0, 1} variable binaria que es igual a 1 si la instalacion se coloca en el nodo j,
0 en caso contrario.

= Y;: {0, 1} variable binaria que es igual a 1 si el nodo de demanda i estd cubierto por
una o mas instalaciones ubicadas dentro de una distancia S, 0 en caso contrario.

La funcién objetivo del problema se define como:

max f(x) = Y a:; )

i€l

Sujeta a las siguientes restricciones:

%, <) Xji€l @ Y Xi=p (©)

JEN; =y

La restriccién 2 establece que un nodo de demanda esta cubierto solamente cuando
una o mds instalaciones estan situadas a una distancia S desde este nodo. La restriccion
3 asegura que el nimero de instalaciones que se ubicaran es p.

3. Problema de localizacion de maxima cobertura dinimico con
costes de reubicacion

El objetivo del problema de localizacién de mdxima cobertura dindmico o
multi-periodo consiste en encontrar la forma Jptima de la localizaciéon de p
instalaciones en cada uno de los T periodos disponibles. El nimero de instalaciones
para localizar se conoce a priori. Los parametros y variables son casi los mismos que
los de PLMC. Las diferencias son:

= p: nimero de instalaciones a localizar en todos los periodos de tiempo.

= 1,T: indice y conjunto de periodos de tiempo.

= Xj: {0, 1} variable binaria. X, = 1 significa que la instalaci6n se coloca en el nodo
Jj en el periodo ¢, 0 en caso contrario.

= Y;: {0, 1} variable binaria. ¥;; = 1 significa que el nodo i en el periodo ¢ esté cubierto
por una o mds instalaciones ubicadas dentro de una distancia menor o igual que S,
0 en caso contrario.

La funcién objetivo del problema se define como:

maximizar f(x) = Z ZairYix @

(€T i€l
Sujeta a las siguientes restricciones:
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Figura 1: Ejemplo de solucion del problema con tres posibles ubicaciones de las
instalaciones, en tres periodos de tiempo, y para un valor p = 2. X;, = 1 significa que
las instalaciones i estdn abiertas en el perfodo de tiempo ¢.

Yu< Y Xji€lteT S Y Xp=pvieT ©)
= =

La restriccién 5 prohibe la cobertura de un nodo de demanda i en el periodo 7,
si no hay ninguna instalacion a una distancia menor de S de €l en dicho periodo. La
restriccién 6 asegura que el nimero de instalaciones que se establecerd en cada periodo
t €T es igual a p. Estd claro que una instalacion puede ser establecida en mds de
un periodo. La Figura 1 muestra un ejemplo de solucién. En el primer periodo, las
instalaciones localizadas estdn en el nodo 1 y en el nodo 3. En el segundo periodo, una
se mantiene en el nodo 3 y la otra se mueve al nodo 2. Finalmente, las instalaciones se
encuentran en los nodos 1y 2 en el dltimo periodo.

A continuacién se propone una extension del modelo PLMCD que considera los
“costos de reubicacion”. La apertura o el cierre de una instalacién implicard un costo, lo
que conduce a un problema bi-objetivo: maximizar la cobertura y minimizar los costos
de reubicacién. Los pardmetros y variables son casi los mismos que los del PLMCD.
Ahora se incluyen:

= OCj,: costo de abrir una instalacién j en el periodo z.
= CCj,: costo de cerrar una instalacién j en el periodo .

De cara a resolver el problema, se propone inicialmente formular el problema
bi-objetivo como un problema mono-objetivo mediante una combinacién convexa de
ambos objetivos. La nueva funcion de coste es la siguiente:

max f(x,a) = & fi(x)+(1—a) (1= f2(x)) 0]
donde:
Z ZﬂirYir A+B
filx) = 1T iel ®) flx) = C (&)
Z Zair
teTiel
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El numerador se corresponde con la Eq. 4 y el denominador representa la suma
sobre todas las demandas. La funcién f>(x) representa el coste de reubicacion. Para
normalizar sus valores en el intervalo [0,1], dividimos los costes de apertura y cierre
por los valores del “peor” caso. Los valores asociados a la funcién f>(x) se definen

como:
IT]-1 7|1
A=Y Y OF(Xji,Xjis1) x OCj B=Y Y CF(Xji,Xjis1)xCCjr
JjeJ =1 JjeJ =1

C=0C, +CW+CCr

Los términos son:

OF: funci6n de apertura, OF : {0,1} x {0,1} — {0,1} tal que: OF(0,1) =1y 0
en caso contrario.

CF': funcién de cierre, CF : {1,0} x {1,0} — {1,0} tal que: CF(1,0) =1y Oen
caso contrario.

OCj: el costo de abrir las p instalaciones mds costosas (en términos de costo de
apertura) en el primer periodo t = 1.

CW: el costo de abrir y cerrar las p instalaciones mds costosas en los periodos
t=1[2,3,...,|T|—1].

CCr: el costo de cerrar las p instalaciones mds costosas (en términos de costos de
cierre) en el dltimo periodo.

La Figura 1 muestra un ejemplo de una solucién, donde |T| =3, p =2y tres
posibles ubicaciones de instalaciones. El costo de la solucién se calcula como sigue.
Las instalaciones 1 y 3 se abren en el primer periodo. En el segundo periodo la
instalacién 1 se cerré y se abri6 la nimero 2. En el tercer periodo, la instalacién 1
se volvié a abrir y la 3 se cerrd. Por iltimo, todas las instalaciones estdn cerradas.
En resumen, habia cuatro aperturas: OCy | + OC3| + OC> + OC) 3 y cuatro cierres:
CC12+CC33+CC13+CCr3.

4. Portafolio de Algoritmos

Con el fin de resolver el problema planteado, se utilizard un esquema de portafolio
de algoritmos, disefiado y probado con éxito en una serie de problemas de optimizacién
combinatorios dindmicos [2].

La principal motivacion para construir un portafolio de algoritmos es evitar decidir
sobre un unico algoritmo para resolver el problema [6,4,2]. El modelo utiliza un
mecanismo de aprendizaje que asigna recursos a los diferentes métodos de acuerdo
a su rendimiento y, a continuacion, selecciona el mejor algoritmo en cada etapa de
la busqueda. El portafolio estd compuesto por un conjunto de metaheuristicas A =
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{ai,...,an}, siendo g; una metaheuristica de trayectoria o de poblacién. Cada g; tiene
una solucién actual x¢i, (si consideramos un método basado en trayectoria) o una
poblacién actual plir (en las metaheuristicas basadas en poblaciones). En primer lugar,
se selecciona un algoritmo ¢; y se ejecuta una iteracién. La probabilidad de seleccionar
un a; depende de su crédito w;, el cual estd asociado a su rendimiento.

El mecanismo de asignacion de créditos se puede entender como un mecanismo de
aprendizaje que permite al portafolio seleccionar y ejecutar el mejor método en cada
instante de tiempo. La descripcion detallada del mecanismo de asignacién de créditos
se encuentra en [2]. El esquema de aprendizaje se basa en tres componentes: w;(g), r;(g)
y li(g) cuya definicion y combinaciones posibles fueron analizadas en [2]. De acuerdo
con ese estudio, la mejor alternativa utiliza un esquema de penalizacion activa (si un
algoritmo genera soluciones peores que la mejor solucién encontrada) y premio en el
crédito si la nueva solucidn es estrictamente mejor que la mejor encontrada hasta ahora.

4.1. Composicion del Portafolio de Algoritmos

La composicién del portafolio de algoritmos es uno de los aspectos mds relevantes
de su disefio. En este trabajo, el portafolio de algoritmos estd compuesto por cuatro
métodos. Concretamente, por tres métodos de Recocido Simulado propuestos en [10],
debido a su buen rendimiento en este problema, y por un Algoritmo Evolutivo para
proporcionar una mayor diversidad en las soluciones generadas en el portafolio. Los
valores de los parametros utilizados para las variantes del Recocido Simulado (RS-E,
RS-H y RS-L) se tomaron de [10], y en el caso de la Estrategia Evolutiva (EE) fue
el siguiente: operador de seleccién: truncamiento (20); tamafio de la poblacién: 50;
probabilidad de mutacién: 0.9; y operador de mutacién: NSS2 [10]. Para construir la
solucién inicial de los métodos del portafolio de algoritmos, se utilizé la heuristica
constructiva propuesta en [10].

Como operador de vecindad en los algoritmos de Recocido Simulado, y como
operador de mutacién para el Algoritmo Evolutivo, se empled el método NSS2 [10].
Funciona de la siguiente forma: 1) se selecciona al azar el periodo de tiempo ¢t € T';
2) se selecciona al azar una instalacion abierta k (X, = 1); 3) se selecciona al azar una
instalacion cerrada z (X;; = 0) y 4) intercambiar los valores (X;; = 1, X}, = 0). La Figura
2 muestra un ejemplo de la aplicacién del operador NSS2.

5. Marco de Experimentacion

A continuacién se describen las instancias de prueba y los detalles de la
experimentacién. Para la generacién de instancias del PLMCD se han considerado:
las ubicaciones de los nodos de demanda y de los nodos de instalaciones, la demanda
asociada a cada nodo, los costos de reubicacién y los periodos de tiempo. Seguimos el
enfoque utilizado recientemente por Zarandi y colaboradores, propuesto en [10].

Las ubicaciones de los nodos / y las instalaciones J fueron generadas aleatoriamente
usando una distribucién uniforme en el intervalo [0,30] para ambas coordenadas x y y.
La distancia entre los nodos estd definida por la distancia euclidea. Las demandas de
los nodos I para cada periodo de tiempo (consideramos |T'| = 5 periodos) se asignaron

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 419-428



JENNY FAJARDO CALI :RfV, ANTONIO D. MASEGOSA, DAVID A. PELTA
OPTIMIZACION DINAMICA CON Y SIN COSTE PARA LOS CAMBIOS:UN ESTUDIO SOBRE EL PROBLEMA DE LOCALIZACION DE MAXIMA COBERTURA DINAMICO

Figura 2: Ejemplo de aplicacion del operador NSS2. Se selecciona el periodo t = 3. La
instalacién abierta es k = 1 y la cerrada es z = 3. En el paso final, las instalaciones 1y
3 se convierten en cerrada y abierta, respectivamente.

aleatoriamente utilizando una distribucién uniforme en el intervalo [0, 100]. Generamos
tres escenarios con las siguientes combinaciones de nodos y sitios potenciales de
instalaciones: (1800,100), (2000,150), y (2500,200). Los costos de apertura/cierre
de todas las instalaciones en cada periodo también fueron generados al azar, a partir
de una distribucién uniforme en el intervalo [20,100]. Para cada uno de los tres
escenarios anteriores, hemos considerado diferente nimero de instalaciones (p =
{13,14,15,16,17}) y radio de cobertura (S = {4.0,4.5,5.0}), lo que conduce a 3
escenarios x 3 radio de cobertura x 5 ndmero de instalaciones = 45 instancias de
prueba.

Se quiere analizar el impacto que la inclusién del costo de reubicacion tiene en la
cobertura de la demanda.Se consideran 4 valores para o = {0.2,0.5,0.7,1.0} dando
lugar a 4 versiones del problema, denotadas como Py. Cuando o = 1, en la funcién
objetivo solo se considera el término asociado a la cobertura. Esta es la versién
con movimientos “sin restricciones” entre los periodos. Para todos los problemas,
tenemos 45 instancias que fueron resueltas mediante el portafolio de algoritmos (PF).
Realizamos 30 ejecuciones independientes para cada instancia de prueba, utilizando
10000 evaluaciones de la funcién objetivo por ejecucion.

6. Resultados

Los experimentos se realizaron con los siguientes objetivos: 1) analizar cémo varia
la cobertura en funcién del valor de ¢, y 2) analizar la similitud promedio de las mejores
soluciones obtenidas entre . = 1 y @ # 1.

6.1. Analisis de la cobertura

En esta seccion se evalda el impacto de tener en cuenta el costo de reubicacién en
términos de la cobertura (un valor de o # 1). La Figura 3 muestra el valor promedio
de cobertura obtenido (en porcentaje) para cada instancia sobre 30 ejecuciones. Los
promedios de Py, # 1 se calculan utilizando el término de cobertura de la funcién
objetivo.
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"

Figura 3: Porcentaje promedio de cobertura para cada valor de . Las instancias del
problema se dividen por tamaiio |7] = (1800,2000,2500) y se ordenan de acuerdo con el
radio de cobertura S = (4.0,4.5,5.0) y el nimero de instalaciones p = {13,14,...,17}.

Independientemente del tamafio, se observa que a medida que el radio de cobertura
S aumenta, la demanda cubierta también aumenta. Algo similar sucede a medida que
el nimero de instalaciones p aumenta. Esta claro, como era de esperar, que se puede
lograr una mayor cobertura ya sea mediante el uso de mds instalaciones o mediante la
extension del radio de cobertura.

Es interesante observar las diferencias entre las series de datos & = 1 y o # 1. Esta
diferencia representa la pérdida sufrida cuando se considera el costo de reubicacion.
Estos pueden variar entre un 20% y un 30% en funcién del aumento de Sy p. Los
valores de cobertura obtenidos al solucionar P; (sin restricciéon de movimientos de
un periodo a otro) pueden ser considerados como un limite superior para la cobertura
alcanzable para cualquier versién de Py, o # 1. No se observan diferencias relevantes
en la cobertura cuando se utiliza o # 1.

6.2. Similitud de las soluciones

En esta seccion se pretende comparar las soluciones obtenidas para cada instancia
en funcién de la version del problema resuelto (valor de a).

Se procedi6 de la siguiente manera. Para cada instancia i y valor de «, se ejecutd
30 veces el portafolio y se registré la mejor solucién global s. Cada solucién puede
representarse como un vector binario. De esta manera, la similitud entre dos soluciones
se calcula contando, en primer lugar, la cantidad de ‘1’ en las mismas posiciones y, en
segundo lugar, dividiendo por el nimero de periodos. Finalmente, el valor resultante se
transforma a un porcentaje con respecto al valor de p x |T'|.

La Figura 4 muestra la similitud de las soluciones (como porcentaje) (eje Y)
obtenidas entre P y Py (0t # 1), para cada instancia de prueba (eje X), y para diferentes
tamanos de instancia(series).

Se puede observar (salvo casos puntuales) que la similitud siempre estd por debajo
del 40 %. Incluso, la similitud disminuye en funcion del tamaifio del problema: las series
correspondientes a 2500 nodos estan por debajo de las de 2000 y éstas, de las de 1800
(aunque se dan excepciones).
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a=0.5 vs a=1 0a=0.7 vs a=1

d en las soluciones.

Figura4: Similitud de las mejores soluciones (en porcentaje) obtenidas para P, con
a =1y a1 (cony sin costes de reubicacion) para cada instancia de prueba.

En otras palabras, esto implica que se “mueven”, en promedio, un 60% de las
instalaciones disponibles aunque ello implique un coste. Se puede inferir que dicho
coste no es elevado aunque este aspecto no se ha estudiado.

Por otro lado, no se observa ningtin patrén de variacién de la similitud en funcién
del nimero de instalaciones y/o el radio de cobertura.

Finalmente, se puede destacar que en los problemas con 1800 nodos, un aumento
de o parece implicar una mayor similitud.

7. Conclusiones

En esta contribucién nos centramos en comprender como la introducciéon de un
costo de adaptacién en el problema de localizacién de maxima cobertura dindmico
puede afectar a los resultados en un problema de optimizacién dindmico. Proponemos
un modelo que incluye un costo de reubicacion de todas las instalaciones y se estudiaron
dos aspectos.

En primer lugar, se estudiaron las diferencias en la demanda cubierta al considerar
o no costos de reubicacién. Se observa que cuando estos tienen en cuenta, la demanda
cubierta se puede reducir entre un 20 % y un 30 %.

En segundo lugar, se estudié cuanto se parecen las soluciones que se obtienen
cuando se consideran o no los costes de reubicacién. Dos conclusiones claras se derivan
de este apartado: 1) la similitud se correlaciona inversamente con la cantidad de nodos
de demanda; 2) no se observa ninguna relacién de similitud en funcién del nimero de
instalaciones ni del radio de cobertura.

Como lineas futuras de trabajo, se pretende estudiar el impacto de los costes de
reubicacién en instancias no completamente aleatorias del problema, para poder realizar
un andlisis mds detallado de las soluciones encontradas.
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