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RESUMO

Neste trabalho foi desenvolvida uma nova h&tisa de localizg@o-alocaao (HLA) para
problemas de localizao de facilidades. Em tais problemas a qaestEntrak’localizar

um objeto (ou objetos) quas'chamados de facilidades e minimizar o custo de localizar
esta facilidade. A HLA foi aplicada a dois problemas: o Problema de Localzede
Maxima Cobertura (PLMLe o Problema das P-Medianas Capacitado (PMC) com o
intuito de uma possel integra@o a um Sistema de Inform@des Geogaficas (SIG). A

HLA basea-se na formao de agrupamentos (clusters) e na possiblidade de radi®or”

(em rela@o a algum objetivo). Uma bateria de problemas testes foi escolhida para validar
a HLA. Bons resultados foram encontrados tanto para problemas pequenos como para
problemas grandes (para o PLMC) e para os problemas pequenos (para o PMC). Ainda
foi feita uma aplicago da HLA como processo de mygacdentro do Algoritmo Gestico
Construtivo, para os mesmos problemas. Conclui-se que a HLA, sendo urnrstibaaié
simples implementd@mo é rapida e bastante eficiente portanto indicada para ser integrada
aos SIG.






HEURISTIC LOCATION-ALLOCATION FOR FACILITIES LOCATION
PROBLEMS

ABSTRACT

New location-allocation heuristic (LAH) algorithms applied in facility location problems
are presented in this thesis. Such algorithms approach is based on clustering and its main
objective is to find out a facility (object) in a space by minimizing a function. The LAH
developed throughout this work was employed in two problems: the first problem is the
Maximal Covering Location Problem (MCLP) and the second one is the Capacitated
p-Median Problems (CPMP) with the purpose of a possible integration to Geographic
Information Systems (GIS). A set of test problems was chosen to validate this LAH.
Good results were obtained for small and large-scale problems in MCLP cases. Good
results were also obtained for small-scale problems in CPMP cases. The LAH were also
applied as a mutation process in Constructive Genetic Algorithms for the same problems.
The good results demonstrate that LAH, being quick and fast, may be usefully applicable
to GIS.
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CAPITULO 1
INTRODUG AO

Uma importante linha de pesquisa da pesquisa operacional envolve as Gedichs
problemas de localizao de facilidades. Estes problemas tratam a qoedg onde
localizar um objeto (ou objetos) qeechamado facilidade. A facilidade deaenteragir
com outros objetos que possanriocalizades fixas. O conceito de dstCia entre a
facilidade a ser localizada e os outros objetos contribui para identificar umaofunc
objetivo que sex’utilizada para avaliar pasgis localiza@o da facilidade. Adm deste
conceito alguns problemas combinam infores de demandas e capacidades de
servi@s.

Estes problemas podem ser identificados em redesagutbsfiadas por pontosds ou
vértices) e linhas (arcos ou arestas) e podem descrever de forma naturalblieasp”
conexjes deagua, telefonia, etc. O termo facilidade pode ser suldtitpor fbricas,
depositos, escolas, antenas, etc. Em gewias facilidades sat’localizadas, que por sua
vez, sea0 alocados aos seus clientes. Desta forma tais problem&ssiem conhecidos
como problemas de localizags-alocago. A maioria dos problemas de localjaacde
facilidadese’ considerada de ddil solucao, alguns desses problemas pertenaastasse
NP-dificil.

Duas classes de problemas de locabwegio importantes e podem ser classificadas como

a classe dos problemas de cobertura e a classe dos problemas de, Boaleawdianas.

Em ambas, deci€s s6 tomadas sobre onde localizar facilidades (centros), considerando
0S outros centros como clientes que devem ser servidos, de forma a otimizar um dado
critério. Dentre estes problemas podemos citar o Problema de Lo&alizecMaxima
Cobertura PLMC) que tem como objetivo localizarfacilidades de modo que aaxima
popula@o poss/el seja coberta dentro da distia de seryic. Umadrea (ponto) de
demandae‘considerada coberta seadgntro da distficia de seryic de pelo menos uma
facilidade. Outro problema interessante Problema dgs-medianas Capacitado PMC)

gue dado um conjunto de objetos com diferentes pesos, deseja-se particionar este conjunto
emp agrupamentos, de tal forma que o peso total dos objetos em cada agrupamento seja
menor ou igual a um dado valor e ainda minimizar a dispeetsftal dos objetos em reka

a uma mediana definida como centro do agrupamento.

Contribuindo para a impaticia dos problemas de localjda; nos pees de

17



grande dimermd existe uma caricia de informaes adequadas para tomada

de decisés sobre problemas urbanos e ambientais. Para preencher tal lacuna,
0s instrumentos computacionais do Geoprocessamento, chamados de Sistemas de
Informades Geodaficas 8G), permitem a realizéo de aalises complexas ao integrar

dados de diversas fontes e criar bancos de dados georreferenciados (Assad e Sano, 1998).

Em particular, existenSG que se preocupam com a res@acde problemas de
localiza@o e B implementam alguns algoritmos, como por exemploARLC/INFO
(Environmental System Research Institute (ESRI), 1936)ppssui implementado
heursticas para resolver®LMC e o Problema das p-median&PM). Estas heusticas
foram desenvolvidas por Densham e Rushton (1992) e por Teitz e Bart (1968).

Dentro desta perspectiva, propomos neste trabalho uma novastleeurde
localiza@o-alocado para problemas de localifac de facilidades, poi® ‘sabido
que a combingio das fundes de visualizgo e aalise espacial de ul8G e um modelo

de localiza@o-aloca@o fornecest® uma poderosa ferramenta para suporte de atecis”
espacial.

A Heuristica de Localizg&o-Aloca@o HLA) foi baseada em trabalhos de Cooper (1963)

e Taillard (1996), e swgE que inicialmente haja agrupamentdsigter). A idéia kdsica

e identificarp centros abertos (medianas ou centros para cobertura), que por sua vez
identificamp agrupamentos, formados pelos centros abertos e os alocados a estes (ou
cobertos por estes). Pode-se desta forma tentar melhorar a qualidade das, fsslizac

e alocades realizando troca dentro dos agrupamentos, realocando e formando novos
agrupamentos.

A HLA é aplicada a®LMC e aoPMC e comparada com resultados de outros autores.

Algoritmo Gergtico ConstrutivoAGC) foi desenvolvido por Furtado (1998) e aprimorado
recentemente por Ribeiro Filho (2000). Neste trabalho, implementourieAacomo
processo de mutao para cAGC e desta forma aplicou-se esta hetica aos mesmos
problemas PLMC e PMC), uma vez que AGC utiliza heursticas dependentes do
problema como processo de miagqRibeiro Filho, 2000), #ILA est sendo avaliada
neste contexto.

Nos captulos 2 e 3 a0 fornecidos detalhes sobre os dois problemas de locadizac
estudados. No catplo 2 apresentamos BLMC, juntamente com a sua formuyésc
matenatica e algumas hewsticas e retodos exatos para o problema. No itap” 3
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apresentamos inicialmenteRPM que € um problemag classico e a seguir BMC na
qual foi aplicado &LA. No captulo 4 descrevemos a nova hetica e sua aplicéo aos
dois problemas de localizac PLMC e PMC. No capfulo 5 apresentamosAGC e sua
formulago para dPLMC e oPMC. No captulo 6 sio apresentadas as condes.”
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CAPITULO 2
O PROBLEMA DE LOCALIZAC , AO DE M AXIMA COBERTURA

O Problema de Localizéao de Mixima Cobertura RLMC) consiste em escolher
locais para instalar facilidades de forma que o mawmero de clientes (pontos de
demanda) sejam cobertos, e saber que cliengeagendido por qual facilidade. Podemos
exemplificar este problema citando a ap]@adeita por Adenso-Diaz e Rodriguez (1997).
Dado um mimero limitado de bases de amémtias de atendimentoadico, como
determinar onde elas devem ser localizadas de forma que a maioria da, popsege
atendida prontamente em um dado tempo. E ainda minimizar os custos de in§udatgac
tal rede de ambalicias.

No PLMC tamtEm podemos ter como resfbies da funao objetivo: a distfhcia ou tempo
total da viagem, a partir do ponto de demandaafacilidade mais piKima ou ainda a
distancia ou tempo \mXimo que o usario mais distante de uma facilidade pode percorrer
att alcanar a facilidade mais pima, isto€, a diséihcia crfica de servijo (5). Este
conceito foi largamente discutido por Toregas e Revelle (1972) que mostra gua ~
importante medida alternativa para uma dada configurde localiza@o.

A abordagem ddPLMC surgiu num artigo de Church e Revelle (1974) como uma
terceira alternativagj‘que tanto &8CLP (Set Covering Location Problem) - que consiste
em identificar e localizar outhero mhimo de facilidades, de modo que nenhuma das
distincias entre um ponto de demanda e a facilidade maidrpa seja maior que a
distincia crfica - quanto o problema dos p-centi®€P (p-Center Problem) - procura
localizarp facilidades de maneira que a medida de dissimilaridaaeme de qualquer
ponto de demanda aetSua facilidade mais pxima seja rmima - exigem que todas
as dareas de demanda sejam cobertasemonem sempre 0s recursosossuficientes
para garantir a cobertura totaldemanda, dado que naafpica pode existir umurero
insuficiente de facilidades. Desta forma esta fornaga@LMC) se aproxima mais da
realidade: Maximizar a cobertura (popldaccoberta - demanda atendida) dentro de uma
desejada disticiaS localizando um nmero fixo de facilidades.

A Figura 2.1 ilustra um caso deLMC com duas facilidades e distCia de serv S.
Esta poderia ser uma sQam aoPLMC ndo necessitando que todas as demandas sejam
atendidas.
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Fig. 2.1 — Exemplo de uma configyéacde umPLMC.

2.1 Descri@o do Problema

O PLMC procura cobrir agfeas de demanda, tendo comoetitt'para determinar se
um ponto de demanda Coberto ou ad, € estar a menos de uma distia crtica S
determinada a priori, de pelo menos uma facilidade. @drea de demandaconsiderada
nao coberta caso a facilidade maigxima a ela esteja localizada a uma amtia maior
do quesS. O PLMC néo faz restrides de capacidade am'éxige que todas as€as de
demanda estejam cobertas; este problema tem como objetivo logafaeitidades de
modo que haja a axima cobertura posgl dentro da disthcia pe-definidas.

2.2 Formulagdo Matematica doPLMC

Church e Revelle (1974) apresentaram a forndanateratica deste problema. RLMC
pode ser formulado matematicamente como:
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V(PLMC) = Maz > D;y; (2.1)

1€N
sujeito a > x; > y;paratodd € N (2.2)
JEN;
jeEM
z; € {0,1}, paratodgj € M, (2.4)
y; € {0,1}, paratoda € N. (2.5)

Onde:

S : distAncia de seryiz - adrea de demandacoberta se estdentro desta diaticia,;
N ={1,2,...,n} : conjunto de pontos de demanda;

M ={1,2,...,n} : conjunto de posseis facilidades;

D, : a demanda de popukae daareai;

p : nimero de facilidades a serem localizadas;

d;;= amenor disihcia do 03 ao 10 j;

N, ={je J|dy <S}

1 se aarea de demandae coberta
Yi =
0 caso con#fio;

1 se a facilidade deve ser localizada ¢gm
T, =
! 0 caso con#fio;
Na formulg@o acima a fur@o objetivo (2.1) procura maximizar a pop\daccoberta.
A restricdo (2.2) diz que area de demanda <€ J é coberta e seahpelo menos uma
facilidade dentro da diaticiaS. A restricdo (2.3) limita o mimero de facilidades@a E as
restriddes (2.4) e (2.5) definem as vavéis de decad a{0,1}.
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2.3 Aplicagdes doPLMC

Podemos encontrar uma reasdas aplicgies do PLMC em Chung (1986) e Schilling
et al. (1993). As aplicdies si0 as mais variadas pogsis envolvendo localizéo de
facilidades (localizar centros de sem$cemergenciais, agtias bararias, dreas de
conservago e outros).

Temos erdo :
¢ Planejamento de umarede de analogias (Hamon et al., 1979); (Eaton et al.,
1986); (Adenso-Diaz e Rodriguez, 1997).
e Localiza@o de sirenes de aviso (Current e O’Kelly, 1992).

e Escolha de agjicias banarias para maximizar a base de recolhimento de
fundos (Goberna et al., 1990).

e Projeto de uma rede de monitores para controlar a fEduilo ar (Hougland
e Stephens, 1976).

e Escolha e compogio de listas para realizar uma campanha publieitpelo
correio (Dwyear e Evans, 1981).

e Escolha de ferramentas em manufaturaiflelDaskin et al., 1990).

e Sele&o deadreas priordfias para conseryaoc (Woodhouse et al., 2000)
(Davis e Goodchild, 1996).

e Identifica@o dedreas que representam axirmha poss/el representg@o de
especies espeficas (Church et al., 1996).
2.4 Meétodos de Solyao doPLMC

O PLMC & NP-dificil (Garey e Johnson, 1979). A seguir faremos a degorde algumas
heur'sticas e retodos exatos para reseho.

2.4.1 Metodos Heuisticos

Church e Revelle (1974) desenvolveram duas Iséaés gulosas para resolvePoMC
chamadas de Algoritmo de Aescimo Guloso AAG) (Greedy Adding Algorithm)
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e Algoritmo de Acescimo Guloso com Substitdic AAGS) (Greedy Adding with
Substitution Algorithm). A primeira heurstica faz uma busca gulosa pela primeira
facilidade que consiga cobrir a maior parte da pofagaEo mesme feito para a segunda
facilidade: cobrir a maior parte da popid@cao coberta pela primeira facilidade e assim
por diante a#’p facilidades. O resultad®ma nexima cobertura, pern, isto @0 garante
gue se encontre a sQRedtima. A segunda helsfica faz uma melhora da hestica
anterior, na medida que, tenta melhorar a satugarcial em cada itefao, pois procura
trocar as facilidades por outras que ainda féram selecionadas. Caso haja melhora na
solu@o a facilidadestrocada. Neste mesmo artigo Church e Revelle (1974) apresentam
um resolyé@o para d°PLMC utilizando uma relaxg@mo de programgo linear, relaxando

as condjbes de integralidade das restas (2.4) e (2.5) substituindo-as por

yZS]_VZG],

Galvdo e Revelle (1996) prag” uma écnica de relax@m Lagrangeana, de modo a
aproveitar a esparsidade da matriz de re@tsce ser mais eficiente nos problemas
com grandes inaticias que os procedimentos baseados na réaxdaear. O algoritmo
interage entre um limite superior dado pela hsticd de Church e Revelle (1978AGS)

e um limite inferior produzido atras de um algoritmo de otimizao de subgradiente,
até obter uma sol@Eo 6tima ou alcanar uma regra de parada. Cada it@&@do algoritmo
tenta melhorar os dois limites.

Em Galdo et al. (2000¢ feita uma compard@o entre duas hewsticas: uma baseada na
relaxa@o Lagrangeana e outra na relg&asurrogate para resolver ®LMC. A relaxa@o
surrogate reduz oPLMC ao problema da mochila 0-1, concluindo que para o conjunto de
testes utilizado as duas hetitas @6 diferem substancialmente.

2.4.2 Metodos Exatos

Dwyear e Evans (1981) propuseram um algoritmo exato p&a\C que resolvia uma
problema espefico de sele@o e compos#o de listas para realizar campanha pulaiit”
pelo correio. O algoritmo utilizava uma hestica gulosa para encontrar uma saloic
inicial e depois buscava melhores sd@as atraes de um ratodobranch and bound.

Daskin et al. (1990) apresentaram um algoritmo exato de progéanai@mica para uma
instAncia espatica doPLMC, portanto @6 generaliavel.
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Downs e Camm (1996) apresentam o algoritidoal-Based Algorithm (DBA), que tem

duas etapas e trabalha com o dual da refasale programao linear ddPLMC e o dual

da relaxaéo Lagrangeana deLMC. Foi realizado um estudo computacional extensivo

em termos de variedade de aplidas e tamanho das iasiCias. Utilizaram insticias
geradas aleatoriamente e conjuntos de dados reais e obtiveram resultados que levam a
afirmar que dDBA & um algoritmo robusto para obter sdhesotimas para dPLMC e

ainda mostraram que o uso da relgg@tagrangeana para encontrar limites paPapIC

€ um netodo eficiente tanto para encontrar soksotimas como aproximadas.
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CAPITULO 3
O PROBLEMA DAS P-MEDIANAS CAPACITADO

Antes de descrever o problema dasedianas capacitado RMC) faremos uma breve
introdu@o do problema elSsico dag-medianas (PM).

3.1 O Problema das P-Medianas

A busca dep-medianas num grafo tem como objetivo localizdacilidades ou recursos
(medianas), de forma a minimizar o custo total (a soma daandistS de cadaerticea
sua mediana mais @xima).

Proposta inicialmente por Hakimi (1964) para ummaica mediana, foi em seguida
generalizado para uftiplas medianas (Hakimi, 1965), propondo um simples processo
de enumergio para o problema.

Reconhecidamente NP-difl (Garey e Johnson, 1979), diversas hstitas tem sido
desenvolvidas para o problema das p-medianas, como sstiearde substity@o de
vértices de Teitz e Bart (1968) e suas vadex (Densham e Rushton, 1992). Outras
abordagens utilizam as inforniees primal/dual do problema (Senne e Lorena, 2000).
Hribar e Daskin (1997) propuseram um algoritmo de progr@&maaamica e no contexto

das metaheuwsticas temos o trabalho de Rolland et al. (1996) que utiliza uma busca tabu.
Algoritmos exatos exploram umarvore de busca como as de Christofides e Beasley
(1982) e mais recentemente Klose (1998) e outros, comaaGa&\WRaggi (1989).

Em termos de aplicd® doPM temos como exemplos: Pizzolato e Silva (1997) na
localiza@o de escolasyblicas numa regié pobre no Rio de Janeiro e a forraaade
células de manufatura feita por Deutsch et al. (1998).

Na Figura 3.1 temos um exemplo de uma satupara d®M para o caso de %evfices e 3
medianas (gftices 3,4 e 9).
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Fig. 3.1 — Exemplo de uma configyéexde unPM.

3.1.1 Formulac@o Matematica do PM

O problema dag-medianas pode ser formulado como um problema de progrgmac
inteira birdria. Dado um grafo descrevendo uma dadaaimst, obtida atras da
aplica@o do algoritmo de Floyd (Beasley, 1993) e um conjunto resultanteediEes
N ={1,...,n} podemos descrevio da seguinte maneira:
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V(PM) = Min ) > diyi; (3.1)

iENjEN
sujeitoa Y y;=1; i€ N (3.2)
jEN
Z Yji = P, (3.3)
JEN
Yij <Yit, jE N (3.4)
Yij € {07 1}72 € N,je N (35)

Onde:

N ={1,...,nt & oindice dos objetos a serem alocados;
p . nUmero de medianas;

[d;;] & a matriz de disticias;

1 se o \erticei € atribudo ao \Erticej,
Yij = .
0 caso con#rio.
As restri@es 3.2 e 3.4 determinam que ca@giice; seja atribudo somente a umertice
i, que deve ser uma mediana. A restac3.3 assegura auniero exato de medianas a
serem localizadae a restrigo 3.5 indica a condémo birdria de atribujoes.

3.2 O Problema das P-Medianas Capacitado

O PMC & um problema de particionamento de conjuntord@bjetos ou clientes
(vértices), onde cada objeto possui uma demanda (pesq),a@rupamentos disjuntos,

de maneira que a dissimilaridade (distia ou tempo) total dentro de cada agrupamento
seja minimizada e a restéio de capacidade de cada agrupamento seja respeitada. A
dissimilaridade total de cada agrupameatmalculada como a soma das dissimilaridades
existentes entre cad&wtice e a sua mediana associada no agrupamento. Aparentemente
o PMC néo foi to estudado quanto o problemasdico da p-medianas.

Na Figura 3.2 temos um caso que embora adist euclidiana doertice 2a mediana 3
seja maior do qua mediana 4, devido a resfiic da capacidade eextice 2€ alocadaa
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mediana 3.

i

Q Q

Fig. 3.2 — Exemplo de uma configyéexde unPMC.

O problemae"NP-dificil (Garey e Johnson, 1979) e foi estudado em teoria de logcabizac

e agrupamentoclustering). Devido a sua complexidade, algoritmos exatos encontram
dificuldades para resolver problemas das dirmesséncontradas no mundo real, e
portanto a maioria das sqldes s baseadas em hesticas. Estas podem ser classificadas
em heursticas de constr@o e heussticas de melhoramento. Nostodos construtivos,

a solu@o viavel é construda atrags de a@Scimos sucessivos de novos elementos de
acordo com algum cetio (encaixam nesta classe o0s algoritmos gulosos). Nasstieas’

de melhoramento, um mecanismo troca iterativamente elementos de un@sokstae
utilizada para melhorar a fyao objetivo (encaixam-se nesta classe de algoritmos a busca
local ou a busca em vizinhaa

Varios algoritmos exatos e hesticas § foram propostos na literatura pardPC ou
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similares (Problemas de Agrupamento Capacitado). Pirkul (1987) descreve um algoritmo
branch and bound que utiliza a relaxgio Lagrangeana nas resti@s de particionamento.

Mulvey e Beck (1984) apresentam dois algoritmos. O primeitona heustica primal

que faz uma busca "gulosa”. E para minimizar a atriédaide clientes a medianas muito
distantes, utilizam uma valor de "insatisga(regret) que € definido como um valor
absoluto da diferermcem diséihcia entre a primeira e a segunda maxpna mediana

de um cliente. Depois de todas as atrjbeis e o conjunto final de todas as medianas

€ encontrado realiza-se troca de medianas entre 0s agrupamentos para tentar melhorar a
solu@o. O outro algoritmo apresentadam hbrido da heusstica primal e algoritmo de
subgradiente. Resultados computacionais de 18 problemas gerados aleatoriamente de at”
100 clientes e 20 medianas mostram queeiad0€ capaz de encontrar spiies com

desvio relativo do limite inferior do subgradiente variando de 0,37 a 3,6 %.

Golden e Skiscim (1986) aplicam cetodo "simulated annealing”ao problema do caxeiro
viajante e ao problema das p-medianas.

Osman e Christofides (1994) utilizam um algoritmibrido que implementa um algoritmo
de busca tabu e o etddo "simulated annealing”’que utiliza um procedimento @s tr”
estigios para obter a sqglac inicial, o primeiro estgio garante o espalhamento das
sementes iniciais quando estam Sdeterminadas; os dois clientes mais remotxs s~
escolhidos e atribuidos como medianas; axpna mediana ‘selecionada de modo a
maximizar o produto das datCias desta mediana as mediarms¢lecionadas. No
segundo estjio os clientesab-medianasas) atribudasas suas mais pkimas medianas
de forma que se respeite a capacidade. Sempre que uma,awipuiciuza um estouro de
capacidade da mediana, o correspondente cleeatebuido a sua mais @xima mediana
disponVel. E no terceiro estjio, a mediana de cada agrupamentecalculada de acordo
com as atribyides finais. Se novas mediana® €hcontradas, 0 processo de atridoiE
repetido. A partir desta soJ&o aplicam o algoritmoibrido que emprega uma mudanc
e uma troca na vizinhaac Os resultados de 20 problemas apresentam desvios de 0,0 a
2,94% das melhores sqldes conhecidas.

Maniezzo et al. (1998) apresentam um algoritmo bmito, uma metahelstica
evolutiva que atualiza toda uma popdacinteira de soldies em cada itefao. O
processo de atualizao consiste em definir uma sQaa filha a partir de um conjunto
de solydes pai da ger@o anterior, dentro desta w30 algoritmo bionmico permite
um espalhamento evolucian6 da popula@o pois possibilita que o conjunto de sdles
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tenha tamanho vavel e o uso de nifiplos pais. A aplicago desta metahestica ao
PMC aos problemas paoes da literatura atestam a sua &gia.

Fran@ et al. (1999) utilizam um algoritmo de busca tabu com um novo esquema
adaptativo e quatro hesticas construtivas para obter a s@adnicial, a efiacia do
algoritmo foi testada em 20 problemas encontrados na literatura. Adedie custo
observada em relao a verad rao adaptativa foi de 98,6% emeaia

Baldacci et al. (2002) utilizam um novo etodo baseado na formybx de
particionamento de conjuntos, a s@ocalcanada pode ad ser uma sold® dtima,
contudo o novo refodo permite estimar suaaxima diséincia da otimalidade.

3.2.1 Formulag@o Matematica doPMC

O PMC pode ser modelado como o seguinte problema de progéamaieira:

i€ N jeEM

sujeitoa Y ay=1; i€ N (3.7)
jeM
> yi=n (3.8)
jEM
Z%’ﬂ?z‘j <SQjy; je M (3.9)
i€ N
2 €{0,1},i€ N, (3.10)
y; €{0,1},j € M. (3.11)

Onde:

N ={1,...,nt & oindice dos objetos a serem alocados;

M ={1,...,n} € oindice dos objetos das pogsis medianas;
p . nimero de medianas;

¢; € a demanda de cada objeto;
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(), & a capacidade total de cada pesbmediana,
[di;]mzn € @ matriz de distficias;
[%ij]nam € @ matriz de alocées;

1 se o0 objeta est alocada mediang,
xij = ]
0 caso con#fio.

1 se a medianaé selecionada
Y =
’ 0 caso con#fio.
As restri®es (3.7) e (3.8) fgam que cada objeto seja alocado a somente uma mediana. A
restri@o (3.9) imwe que a capacidade total da mediana deve ser respeitada e aSagstric
(3.10) e (3.11) maeth a condjao de integralidade.

No proximo captulo descreveremos a Hastica de Localizg&o-Aloca@o HLA) e sua
aplica@o aos problema@MC e PLMC.
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CAPITULO 4
HEURISTICA DE LOCALIZAC  AO-ALOCAG AO

Neste capulo, apresentaremos um algoritmo de localéEaalocaao bastante simples
e eficiente. Este algoritmo encontra s@es de qualidade para problemasctestering
(agrupamento). Para analisar a sua potencialidade foram feitas apbcad®LMC e ao
PMC. Para cada um destes problemas ad@gstveram que ser feitas. A aplj@acdesta
heur'stica tem como objetivo a sua posd integra@o a um3G como mencionado no
captulo 1.

4.1 O Algoritmo

Nesta se@io sed descrita a Hewstica de Localizg&go-Alocg@o HLA) que foi
inicialmente inspirada nos trabalhos de Cooper (1963) e Taillard (1996).

A heunstica de Cooper (1963) alternava entre a alaoaga populg@o aos centros e
localiza@o destes centros numa sequia a¢’que houvesse uma convengia global. Na
primeira iteraéo, uma re@o0 era subdividida em subregS pela alocg&m dos pontos de
demanda aos seus centros magxpnos, que eram escolhidos arbitrariamente. E a seguir,
calculava-se a localizao 6tima de cada centro dentro da subaegiComo exemplo de
localiza@o-alocaéo podemos citar o artigo de Yeh e Chow (1996) que aplica um modelo
dep-medianas numarea concreta em Hong Kong, integrando aSia.

Suponha um graf®=(V,E) e uma insthcia tpica tanto para ®&LMC e oPMC, composto
por n pontos de demanda €xtices)V = {1,...,n}. Destesp vértices 80 eleitos como
sementes, ou sejagktices que @d iniciar 0s agrupamentos. Estas sementesosas”
medianas para BMC ou facilidades no caso deLMC. E uma vez localizados, teremos
portanto, associado a eles os agrupamentos, nopcagaipamentosclusters) C , k €
{1,2,...,p} formados por eles pprios e os demaisevtices alocados a estes (ou cobertos
por estes).

Dada uma soli#o inicial com os seus respectivos agrupamentos tenta-se melhorar
a solu@o atraes de uma busca de uma nova semente (localiyadentro de cada
agrupamentod{uster), troca-se uma semente por umrtiCe rao-semente e recalcula-se

as alocales. Este processo se repeie @iie @0 seja mais posgl obter melhorias no
custo total das alocaes.
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O algoritmo daHLA est descrito a seguir em pseudodijo:

Enquanto (solu&o-inicial melhora) faa
Parak =1,...,p
Troque \Ertice semente poraw-semente do agrupameidtp;
Calcule o valow correspondenta melhor realocgio;
Sewv & melhor que sol@m-inicial endo
Atualize o \értice semente do agrupamentg
Fa@ solu@o-iniciak— v;
Fim_Se
Fim_Para
Fim_Enquanto

Algoritmo HLA

A troca entre eftices semente ean-semente em cada agrupameiitpk = 1, ..., p, pode
ser executada para:

e Todos os eftices @o-sementes do agrupamentg ou

e Apenas para oserfices @o-sementes localizados a uma certaagisid (ou
tempo) do ertice semente do agrupamentp.

42 HLAePLMC

A HLA foi aplicada aoPLMC, sendo que inicialmente os agrupamentos foram
formados escolhendo-se aleatoriamente ersic€s sementes (facilidades) e agwava
distdncia crtica S foram construdos os agrupamentos. A troca entegtices semente e
nao-semente foi feita para todos agtiCes @0-sementes do agrupamento.

A adapta@o daHLA para oPLMC €& apresentada no pseudod@jo a seguir. NA>LMC
gueremos maximizar a cobertura do pontos de demanda.
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DadosJ/ conjunto dos eftices facilidades $j,...,j,} €
C}, conjunto de eftices do agrupamento= {vy, ...vc, |}
| C) | cardinalidade d€’
Enquanto (solu@o-inicial melhora) faa
Parak =1,...,p
Parai =1, ...,| C} |
Troque facilidade, por um \érticev;;
Calcule o valorol correspondente ao novo valor de
cobertura;
Sesol € melhor que sol@o-inicial ento
Fa@ melhorvertice— v;;
Fa@ solu@o-iniciak— sol;
Fim_Se;
Fim_Para;
Se houver melhaveértice endio;
Atualize J;
Fim_Se;
Fim_Para;
Fim_Enquanto;

Algoritmo HLA para oPLMC
Na Figura 4.le’'mostrado como HLA funciona. llustraremos com um exempl@fico.

Na parte (a) da Figura 4.1 temos dois agrupamentos e umaasoloicial. Dentro

do primeiro agrupamento faz-se a troca dwotice facilidade por um ad-facilidade e
obtem-se uma nova sqi@e (parte (b) da Figura 4.1). Caso esta nova gawseja melhor

gue a solyao inicial guarda-se esta nova s@oce atualiza-se a sQi@e inicial, e continua

a busca no agrupamentceatarrer todos os seus elementos (parte (c) da Figura 4.1).
Ao término da busca no agrupamento, atualiza-se a nova facilidade e segue-se a outro
agrupamento, repetindo o processer#bd encontrar melhora na sQa
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(c) Busca de outra solucao

Fig. 4.1 — Exemplo d&LA para um caso dBLMC.
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Para testar BILA para oPLMC, em termos de efiericia, foram organizados um conjunto
de instncias reais coletados @aea central da cidade de®Jog dos Campos (SP)
atrawds de um Sistema de Inforntaes Geogaficas @G) chamadoArcView, dados do
projetoARS G2 (http://www.lac.inpe.brtlorena/projetos.html).

As inst@ncias foram denominadas LP324, LP402, LP500, onde os seueros
representam o respectivamero de eftices. Cada ponlocalizado sobre um quartea™
que representa uma demanda de pojadae tamiE@m um possiel lugar para posicionar
as facilidades. Foi simulado a instg@cde antenas dedio para uso de Internet com
alcance de 800 m, 1200 m e 1600 m. @Gmero de facilidades variou para cada uma
destas ingticias de 1 atque fosse completado 100% de cobertura.

Outro conjunto de testes utilizadasés matrizes de datcCia usadas por Galve Revelle
(1996) e Gala® et al. (2000) para uma rede de 100 e 1&@igés. Os valores de demanda
utilizados r@o €0 idnticos, mas gerados da mesma maneira: a demanda de @ada n”
(vértice) foi gerada a partir de uma distrip@giccuniforme em um intervalo [20,30] para

a rede de 100ertices (disdhcia de seryiz igual a 50, 65 e 80 m) e a partir de uma
distribuicdo normal com radia igual a 80 e desvio padrigual a 15 para a rede de 150
vértices (disthcia de seryigual a 70, 75, 80, 85 e 90 m). O algoritmo descrit@est”
codificado em C e os testes foram feitos num PC Pentium Il MMX 233 MHz e 128 MB
de RAM.

Um sundrio dos problemas testes utilizade® sipresentados na Tabela 4.1.

TABELA 4.1 — SUMARIO DE PROBLEMAS TESTES

Problema| No vértices Valores dep Valores deS
GR100 100 8,10,12 50,65,80
GR150 150 8,10,12,14,16,18,2070,75,80,85,9C
LP324 324 lab 800,1200,1600
LP402 402 la6 800,1200,160d
LP500 500 la8 800,1200,1600

A HLA foi aplicada em todas estas iastias e para cada uma foram feitas 100 rodadas, e
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avaliadas a melhor solao encontrada (cobertura em %), a freqcia da melhor sol@o,
a meédia das soliies encontradas e o tempo total das rodadas.

As Tabelas 4.2 e 4.3 mostram-se 0s resultados computacionais para problemas com 100
e 150 \ertices. A melhor soli#o encontrada para os problemas foram obtidas deaGalv™

et al. (2000) e Galad e Revelle (1996) que chamaremos este conjunto de dadeR de

e rodadas em estaes de trabalho Digital Alpha 3000/300.tima linha apresenta a
média de tempos ddLA e GR para cada grupo de problemas.

As Tabelas 4.4, 4.5, 4.6 apresentam-se resultados obtidos para os problemas LP324,
LP402, LP500. Estas mostram a pop@acexima atendida, a cobertura (%), adi da
popula@o atendida, a freguncia da melhor sol@o, o tempo das cem rodadas.

Os resultados se encontram nas Tabelas a seguir.

TABELA 4.2 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE GR100

n | p | S | Mel sol | Mel sol. | Media sol. Freq. Tempo(s)| Tempo(s)
GR (%) | HLA (%) | HLA(%) | mel. sol.HLA HLA GR
100 8 | 50| 69,43 67,72 59,08 1 2 51
100| 10| 50| 76,23 74,69 65,83 1 2 62
100| 12 | 50| 81,61 78,75 70,91 1 2 64
100| 8 | 65| 87,36 86,22 79,59 1 4 53
100| 10| 65| 94,33 93,31 86,99 1 4 20
100| 12 | 65| 99,81 97,00 91,75 1 4 22
100| 8 | 80| 88,46 87,99 81,74 2 4 43
100| 10| 80| 96,21 94,04 88,59 1 4 20
100| 12 | 80| 100,00 | 98,28 92,96 1 4 7
média dos tempos 3,3 38

Na Tabela 4.2 podemos notar que embora os problea@asejam totalmente dhticos

(as demandas foram geradas da mesma forma), a melhgaséiué se aproxima bem

da soly@o GR tendo em conta os tempos de processamento e o tipo de processador
empregado nos dois casos (um Pentium Il x Digital Alpha 3000/30 , fazendo que a
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comparaao entre os dois tempososeja algo substancial devido a falta de infofamea

respeito dos processadores) .

TABELA 4.3 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE GR150

n | p|S Melhor sol. | Melhor sol. | Média sol. Freq. Tempo | Tempo (s)
conhecida (%) HLA (%) HLA(%) | melhor solHLA (s) GR
150| 10| 70 68,86 69,09 63,66 1 8 9
150 12 | 70 77,09 76,48 69,46 1 8 11
150| 14 | 70 83,34 83,81 77,00 1 11 12
150| 16 | 70 87,75 86,64 80,53 1 12 13
150 18 | 70 92,39 90,20 84,71 1 11 12
150| 20| 70 93,95 92,90 88,16 1 13 6
150| 8 | 75 59,14 59,33 54,67 1 6 109
150| 10| 75 68,86 67,86 63,11 1 7 122
150| 12 | 75 77,34 75,39 69,63 1 9 127
150| 8 | 80 61,49 62,80 57,61 1 6 4
150| 10 | 80 70,91 70,65 65,14 2 8 6
150 12 | 80 78,14 77,74 71,60 1 8 10
150| 8 | 85 73,94 73,83 69,34 1 7 96
150| 10| 85 81,56 80,68 75,89 1 9 127
150| 12 | 85 87,95 87,33 82,10 1 10 154
150 8 | 90 89,79 89,53 84,28 1 9 8
150| 10 | 90 94,04 93,37 88,56 1 10 7
150 12 | 90 96,93 96,02 91,62 1 12 5
média dos tempos 9,1 46,5

Na Tabela 4.3 nota-se qu#LA apresentou um resultado melhor em ral@aGR em 4
problemas.
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TABELA 4.4 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE LP324

n |p| S Pop. Melhor Cobert.| Méedia pop. Freq. Tempo
atend. max, (%) atend. melhor sol.(%)| (S)
324 | 1| 800 5461 44,94 5461 100 6
324| 2| 800 8790 72,33 8610 65 15
324| 3| 800 11604 95,49 11177 8 28
324| 4| 800 12106 99,62 11559 5 29
324| 5| 800 12152 100,00 11661 13 24
324| 1| 1200 9932 81,73 9932 100 10
324| 2| 1200 11555 95,09 11200 17 21
324| 3| 1200 12152 100,00 11975 46 18
324| 1| 1600 12123 99,76 12123 100 13
324| 2 | 1600 12152 100,00 12150 88 10
TABELA 4.5 - RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE LP402
n |p|l S Pop. Melhor Cobert.| Media pop. Freq. Tempo
atend. max, (%) atend. melhor sol.(%)| (S)
402 |1 | 800 6555 41,01 6555 100 6
402 | 2 | 800 11339 70,94 11271 98 25
402 | 3| 800 14690 91,90 13922 79 36
402 | 4 | 800 15658 97,96 14816 6 44
402 | 5| 800 15970 99,91 15408 1 48
402 | 6 | 800 15984 100,00 15451 14 a7
402 | 1| 1200 10607 66,36 10607 100 13
402 | 2 | 1200 14832 92,79 14543 60 36
402 | 3 | 1200 15984 100,00 15623 35 30
402 | 1 | 1600 15438 96,58 15438 100 19
402 | 2 | 1600 15984 100,00 15959 34 23
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TABELA 4.6 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE LP500

n |p| S Pop. Mel. Cobert.| Média pop. Freq. Tempo
atend. max, (%) atend. mel. sol.(%)| (S)
500| 1| 800 7944 40,31 7944 100 8
500| 2 | 800 12454 63,20 11953 43 23
500| 3 | 800 15730 79,82 14939 4 41
500| 4 | 800 17794 90,29 16944 8 59
500| 5| 800 18859 95,70 17748 4 75
500| 6 | 800 19525 99,08 18738 2 94
500| 7 | 800 19692 99,92 18771 1 90
500| 8 | 800 19707 100,00 19176 3 92
500| 1 | 1200 10726 54,43 10726 100 15
500| 2 | 1200 18070 91,69 17238 49 42
500| 3 | 1200 19393 98,41 18537 4 57
500| 4 | 1200 19707 100,00 19320 40 56
500| 1 | 1600 14804 75,12 14804 100 21
500| 2 | 1600 19668 99,80 19327 51 46
500| 3 | 1600 19707 100,00 19480 35 41

Os resultados computados nas Tabelas 4.4, 4.5, 4.6 foram obtidos variancheim e
facilidades at"alcanarmos cobertura total e ser¥tomparados com os dados obtidos pelo
AGC (a ser apresentado no ayo 5), avaliando desta forma os pn&ss benefios de
utilizar aHLA como processo de mytae.

Como podemos ver que LA na Tabela 4.2 para o grupo de problen&i100, ndo
conseguiu chegar nos valores @& No grupo de problema&R150 da Tabela 4.3,

em quatro instncias aHLA gerou resultados melhores do que os apresentados por
GR. Resultado bastante bom considerando sua simplicidade enagetateusstica
Lagrangeana surrogate utilizado porGR mesmo tendo em conta que em cem rodadas
a HLA encontrou apenas uma vez esta saygpoem a encontra num tempo bastante
bom para uma posgl implementago emSG. O que nos leva a crer que para arstias
pequenas (100 a 15@xtices) aHLA é bastante eficiente. A confrongaccom os dados
gerados pel®GC nos indicaa’ como aHLA se comporta para iretiCias maiores (324,
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402, 500 ertices).
4.3 HLAePMC

No caso dd®MC, o problema de alocaoé mais difcil devidoas capacidades dolusters
(agrupamentos). Inicialmente, a escolha das mediafeita’ de forma aleatia. Tendo o
conjunto de mediana$ = {1, ..., p} sido selecionado, o problema de alocar edicés
nao-medianas aosewtices medianas torna-se um Problema Generalizado de A#ibuic
(PGA), que pode ser formulado da seguinte forma:

i€ N ieJ
SUjeitO a Z qi%ij < Qj7 j e J (42)
e N
> wy=1ieN (4.3)
JjeJ
Tij € {O, 1},Z € N, (44)

ondep;; = —d,;, i € N; j € J, € ocusto de atribuir oarticei a mediang e
[d;;] &€ a matriz de districias.

Utilizou-se o algoritmo MTHG de Martello e Toth (1990) para encontrar uma, &oluc
aproximada a®GA proposto, construindo desta forma os agrupamentos. Uma vez tendo
0S agrupamentos utilizou-sd+H_A.

4.3.1 O Algoritmo MTHG

Martello e Toth (1990) descreveramR§sA utilizando a terminologia do problema da
mochila. Na formula&o doPGA as sementes® as mochilas e os demamrtices 80 0s
itens a serem atribddsas mochilas.

O algoritmo MTHG fornece sol@es aproximadas &GA, criando uma fup&o f;; que
mede a "desejabilidade”de se atribuir o itéra mochilaj. Considera-se iterativamente
todos ogtens rdo atribudos e determina-se o itein que tenha a mxima diferena entre
0 maior e o segundo maigf;; i+ &€ entio atribuidoa mochila para quaf;,; & maximo.
Martello e Toth (1990) propuseram quatro escolhas para @fufi¢ queé€ definida de
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acordo com a furéo objetivo do problema, neste trabalho foi utilizaflp = p;;. Na
segunda parte do algoritmo a sd@occorrentee’'melhorada atras de uma troca local.
Este algoritmo foi implementado em Gaufilizado tanto nélLA como ncAGC, que sea’
apresentado no pximo capfulo.

4.3.2 AHLA paraoPMC

Naturalmente, que a implemen&c da HLA ao PMC & um pouco diferente da
implementada para BLMC. A sua adaptdo est apresentada no pseudad@jo que
se segue.
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DadosJ conjunto dos eftices mediana £ji,...,j,} €
C}, conjunto de eftices do agrupamento= {v., ...vc, |}
1i; Soma das discias da mediana j aosnices do agrupamento
| Cy | cardinalidade d€y,
Enguanto (soli@o-inicial melhora) faa
Parak =1,...,p
Parai = 1,...,| Cy |
Troque mediang, por um \érticev; se mantiver a capacidade caso caritr|
passe para outroevtice;
Calcule novaquy;;
Se novouy,; for melhor que antige,; entio
Atualiza zu;
Guarda nova mediana;
Fim_Se;
Fim_Para;
Fim_Para;
Atualiza J;
Resolve d°GA associado;
Calcula o valomovasol que corresponde as realQoas;
Senovasol for melhor do que sol@m-inicial endo;
Fa@ solu@o-inicial«— novasoal,;
Fim_Se;
Fim_Enquanto;

Algoritmo HLA para oPMC

Na Figura 4.2 mostramos como HLA procede para um caso deMC. Uma vez
construdos os agrupamentos, no casstagrupamentos, cada um deles possui um custo
inicial (a somabtia da diséihcia dos ertices @o-medianas medianas) e uma sQaw
inicial (somabria de todos o0s custos)- parte (a) da Figura 4.2. Faz-se a trooartittev”

nao-mediana pela mediana dentro do agrupamento (1) e calcula-se um novo custo (parte
b da Figura 4.2) no agrupamento (1). Ou seja dentro do agrupamento (1) procura-se a

melhor mediana de modo a minimizar o custo inicial. Guarda-saoestfa mediana.

Terminado a varredura no agrupamento (1) passa-se para outro agrupamento, e repete-se

0 procedimento anterior dentro do agrupamento (2). Varrido todos os agrupamentos
atualiza-se todas as novas medianas encontradas e a no\aos(dade (c) da Figura
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4.2), se ela for melhor do que sgaainicial, atualiza-a e repete-se o processo inical at”
quando a0 houver mais melhoramentos.

(1)

(a) Solucéo inicial

(b) Localizagé&o de nova mediana

C
3) ©

(c) Nova solucdo apds alocacées

Fig. 4.2 — Exemplo da aplicao daHLA para um caso dBMC.
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4.3.3 Testes Computacionais para BMC

Para testar diLA para oPMC foram utilizados as inaticias fornecidas por Osman

e Christofides (1994) referenciadas por pmcl a pmc20. Estes conjuntos de problemas
testes foram gerados de forma ate&t 'sendo que um conjunto possui 10 problemas de
dimensio 50 x 5 (50 eftices e 5 medianas) e o0 outro conjunto possui 10 problemas de
dimensio 100 x 10 (100 ertices e 10 medianas). Todos o=tices esid localizados

num plano e suas cooordenadas foram geradas aleatoriamente dentro de uma@estribuic
uniforme [1;100] e portanto as dasiCias a0 euclidianas. Os valores de demanda foram
gerados a partir de uma distribaeuniforme [1;20]. A capacidade de um dado problema

foi obtida atraes da express”

> demandas 1

Capacidade= — —— X —
ndmero de medianas 7

(4.5)

onder € [0,82; 0,96]. E todas as medianas tem capacidade total iguais.

A heur'stica proposta por Osman e Christofides (1994) p&i&lG & um hbrido de Busca
Tabu (Tabu Search) e enrijecimento simuladoS(mulated Annealing) que implementa

um criterio de aceitg@o probabilstico juntamente com progran@x de esfriamento
nao-monothico, uma busca na vizinhamesistenatica e um crigtio de parada que est”
condicionado a quando a temperatura zera. Os resultados produzidos pela h#widizac
foram considerados muito bons. Aaguina utilizada foi um VAX 8600 e em 85 % dos
problemas testes a hestica obteve as melhores sges conhecidas com umaerdia

para os 20 problemas testes de 180,24 segundos.

Um segundo conjunto de dados reais, fornecidos por Lorena e Senne (2001), foram
coletados utilizando um Sistema de Inforidas Geogaficos @ArcView) relativo a area
central da cidade dea®”Jog” dos Campos. Seis imst€ias foram criadas (100x10),
(200x15), (300x25), (300x30), (402x30) e (402x40) referenciadas de sjcl a sjc6
respectivamente. Cada porgdocalizado sobre um bloco que representa uma demanda,
que foi estimada considerando @méro de casas em cada bloco (um bloco vazio
recebe valor 1). A capacidade foi estimada da mesma forma que a antergon, 7ptoi
considerado 0,9 ou 0,8.

As heursticas propostas por Lorena e Senne (2001) p&M© implementam uma busca
em p agrupamentos em um processo de otifdi@dcagrangeano/surrogate, utilizando
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uma heustica de localizg@o-alocaéo e uma heustica de troca entre agrupamentos. O
enfoque Lagrangeano/surrogate foi capaz de gacdodas soluies aproximadas quanto
as obtidas por metaheasticas num tempo computacional menor.

Para cada uma destas mstias dos dois conjuntos de dados foram feitas cem rodadas.
No caso doPMC queremos minimizar a deticia das entidades (clientes medianas
mantendo a capacidade do agrupamento. Portantedsand mhimo valor encontrado,

a frequéncia do nmimo valor encontrado e o tempo se referem a estas cem rodadas.
Ha ainda uma coluna que mostra a melhor suconhecida @S foram encontradas

as solybesotimas) encontrada por Osman e Christofides (199@) (na Tabela 4.7 e

a melhor soly@ao encontrada para os dados @ 308 dos Campos de Lorena e Senne
(2001) LS na Tabela 4.8 (o primeiro dadoo dual e 0 segund® 6 primal que 86 0s
limites para a heustica delLS) e ultima linha apresenta aedia dos tempos para o grupo

de problemas. Na Tabela 4.7 a diferarfai calculada da seguinte forma:

) Melhor sol.HLA -Melhor sol. conhecida
Diferen@ = > 'S - ! x 100 (4.6)
Melhor sol. conhecida

Considerando o tempo de processamento em torno de 2 segundos e aalitbegando
no maximo 5%, concluhos que a&LA apresentou bons resultados.

Na Tabela 4.8 os dados gerados p8iforam realizados numa estaxde trabalho SUN
ULTRA30 enquanto os dados d#lL_A foram gerados num Pentium Il 233MHz e 128
MBytes, a diferena dual foi calculada da seguinte forma:

. Melh |.HLA-solu@o dualLS
Diferen@ dual= elor so — Sou@o dua x 100 4.7)
solu@o dualLS

A HLA mostrou uma difererecem relaéo aos dados de Lorena e Senne (2001) de no
maximo a 5,5%, o desempenho foi considerado bom, considerando a sua simplicidade.

Passaremos a discutir napimo captulo aHLA como um possiel processo de mutao
para o Algoritmo Geetico Construtivo.
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TABELA 4.7 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DB&C

prob. | v | p | Média| Melhor sol.| Melhor sol. | Dif. Freq. Tempo
HLA conhecida da melhor sol.(%) (s)
pmcl| 50 | 5| 769 728 713 2,1 23 2
pmc2 | 50 | 5 | 805 758 740 2,5 21 2
pmc3 | 50 | 5 | 826 768 751 2,2 7 1
pmc4d | 50 | 5 | 679 668 651 2,7 27 1
pmc5 | 50 | 5| 723 683 664 2,9 71 1
pmc6 | 50 | 5 | 835 797 778 2,4 14 2
pmc7 | 50 | 5 | 864 808 787 2,7 12 2
pmc8 | 50 | 5 | 875 839 820 2,3 7 2
pmc9 | 50 | 5 | 753 733 715 2,5 2 2
pmclO| 50 | 5 | 887 844 829 1,8 10 1
pmcll| 100| 10 | 1139 1038 1006 3,2 2 1
pmcl2| 100 | 10 | 1064 995 966 3,0 1 1
pmcl3| 100| 10 | 1177 1054 1026 2,7 3 1
pmcl4| 100| 10 | 1105 1014 982 3,2 1 1
pmcl5| 100| 10 | 1205 1129 1091 3,5 1 1
pmcl6| 100| 10 | 1052 990 954 3,8 2 1
pmcl7| 100| 10 | 1143 1070 1034 3,5 1 1
pmcl8| 100 | 10 | 1153 1073 1043 2,9 1 1
pmcl9| 100| 10 | 1131 1071 1031 3,9 1 1
pmc20| 100| 10 | 1143 1055 1005 50 1 1
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CAPITULO 5
ALGORITMO GEN ETICO CONSTRUTIVO

Algoritmos Gerticos AG) vem sendo considerados poderosas ferramentas para resolver
problemas de otimiz&o (Michalewicz, 1996); (Michalewicz, 2000). O embasamento
para tais algoritmosa® o0 controle da evo|@® de uma popul@o estruturada. Holland
(1975) deu forma ao&G, juntamente com seus mecanismos de funcionamento (féomac

de esquemas e a sua propggade gerg@o em geraao).

O Algoritmo Genético Construtivo (AGC) foi proposto por Furtado (1998) e aprimorado
recentemente por Ribeiro Filho (2000) como uma alternativa ao tradicional enfoque dos
AG . Basicamente as difereag existentes neste novo enfoqae:gpopulaéo diremica,

dupla fun@o de avalig@o, considergio Ao © das estruturas que representam gdsc

de um problema mas partes delas chamadas de esquemas ercexd um pametro
evolutivo quee’ utilizado para eliminar os indidlios ao longo das ger@es.

5.1 Modelagem do AGC

Nesta se@go descreveremos o enfoque dado paBC. O AGC trabalha com uma
popula@o formada por estruturas e esquemas, sendo m@emesshcontrar uma
representg@o adequada para o problema que se quer resolver.

TamiEm espexdico para cada probleneaad funéo de avalia&o. O problema formulado
com dois objetivos e resolvido aproximadamente &salé um processo seletivo.

5.1.1 Representa@o de uma Estrutura e Esquema

Para oPLMC e PMC as estruturas e esquemamo sfepresentados por um alfabeto
composto por &5 smbolos{0,1,#. Cada cadeia de caractereesima solygo completa
ou parcial para o problema em queast”

Suponha um dado graf@=(V,E). Normalmente para os problemas apresentados temos
n pontos de demandadxtices)V = {1,...,n}. Para definir a representss p vértices

sdo eleitos como sementes (medianas ou facilidades), eisteértices iniciais dos
agrupamentos.

A representa@o de uma estrutura seuma cadeia de caracteres:
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s, =(0,0,1,1,0,0,0,0,0,1), e a
representdo de um esquema ser’
s =(0,0,1,1,#,0,0,#,#,1),

onde o mimero 1 indica que uma semente (mediana ou facilidadea sua posio na
cadeia de caracteres representaui®é correspondente. @mero 0 indica que oertice
correspondente esttivo no problema e # indica unertice que esttemporiariamente
fora do problema.

Para cada esquema ou estrutyraexatamentg agrupamento§’ (s ), Ca(sg), ..., Cp(Sk)
sdo identificados utilizando um algoritmo apropriado para cada problema proposto,
considerando que o®xtices ativos sald associados a uma semente.

Outro ponto interessante que 0AGC trabalha apenas com uma pop@adormada
por esquemas. Apesar de esquemas serem reprgsesitacompletas do problema a
sua recombingo pode produzir estruturas como uma boa represamtda solygo do
problema.

5.1.2 Problema de Otimizaéo com Dupla Fun@o Objetivo

SejaX o conjunto de todos esquemas que podem ser gerados a partir da repé@sentac
do alfabeto{0, 1, #} e considere a dupla fyao de avalig&o funcdo-fg) f e g, definido
comof: X — R, eg: X — R, talquef(sx) < g(sk), para todos;, € X.

O AGC implementa duncao-fg com dois objetivos:
(Minimizaggo do intervalo {g(sx) — f(sk)})
(Maximizagdo de g(sy))

ou seja, de forma indireta durante o processo evolutiG& persegue estes dois
objetivos.

Para alcapar estes objetivos um problema para ser resolvido utiliz&@i® € modelado
como segue.
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Problema de Otimizag&o Bi-objetiva (POB):

V(POB) = Min{g(sk) — f(sk)} (5.1)
Mazx{g(si)} (5.2)
sujeito a g(sk) > f(sk), Vs € X (5.3)

A fungles f e g devem ser apropriadamente definidas para representar os objetivos de
otimiza@o dos problemas envolvidos.

O primeiro objetivo emPOB (minimiza@o do intervalo) busca substituir o objetivo
de otimizaéo do problema original e 0 segundo guia o0 processo de @&mlpara
transformar esquemas em estruturas. Procura-se com a repjaeatgasquemas, que a
funcao de avaliggofg cres@ quando o umero de sinais # decresce, e portanto estruturas
possuem uma maior fyao de avaliggofg do que esquemas.

5.1.3 O Processo Evolutivo

O POB naoe resolvido diretamente pais ndoé totalmente conhecido. Alternativamente
um processo evolutive conduzido de forma a contemplar ambas, igscdoPOB. No
inicio do processo dois valoreasencontrados. Umumiero real ad negativay,,,.. >
Mazx{g(sx)} onde s, € X, que seja um limite superior sy ), para cada, € X; e

a medida do intervaldg,,.., obtido atraes deg,,., € utilizando um nmero real pard
entreOe 1.

A popula@o inicial sofre evoly@o controlada por alguns @anetros. Para o limiar de
rejeicdoé criado o paafetroa > 0, onde a express:

g(sk) - f(sk> > dgmax - a'd[gmax - g(sk)] (54)

representa uma con@ic para rejei@o de um esquems,. O lado direito da expreas”
5.4 é o limiar, composto do valor esperado para o intervalo de minjawég,,.., € a

diferen@ [g,... — 9(sx)]- No processo de evoJ&o o pagimentox est relacionado com o
tempo de permaaricia dos indivduos na populd@o.

O pa@metro de evoll#o o come@ de 0 e vai aumentando lentamente, em pequenos
intervalos (Aa) de geraa@o a gerag&o. Estes valoresi(e A«) variam de problema a
problema e ad determinados de forma emipa. Estes pametros a0 resporaveis pela
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dindmica do tamanho da popuy&que pode ser esvaziada durante 0 processo.

Ao isolarmos o pametro de evoll#o o na expressd 5.4 temos

AGmaz — [9(sk) = f(s1)]

o= d[gmaz - g(Sk)]

= 0(sk) (5.5)

onde o lado direito da desigualdade represemngalassociado ao esquema. Os esquemas
s, SA0 removidos da popujao quandax > §(s). Portanto quanto maior i@nk mais
tempo o0 esquema tepara sobreviver e recombinar-se.

Para compreendermos a f@acded (desvio global permitido) temos, reestruturando a

equa@o 5.5, que:
1 — g(sk)—f(sk)

o) = —— o — (5.6)

9mazx

Pela equgio 5.6 podemos ver que quanto maipmaioré€ orank e consequentemente a
popula@o tendea’a ficar maior. Concluindo, os @anetrosi e Aa sdo importantes para
a sobrevida e permantia da populgm.

5.1.4 Populaéo Inicial

Chamemos dé’, a populaéo inicial e esta formada apenas por esquemas e possui para
cada problema individuos, onde: &€ dado pelo nimero de efttices existente no problema
(caso espatico paraPLMC e PMC). Cada indivduoé gerado da seguinte forma:

Se o problema possuivértices teremos genes que podem assurfil;,1,# . Inicialmente
sdo escolhidog’s simbolos 1 (seriam as medianas ou facilidades) e 20%ndgsnes
recebem oshbolo 0 e o restante arabolo #.

5.1.5 Sele@o e Recombinaéo

Cada elemento da popykeee ordenado de formaan=-decrescente numa lista obedecendo
a uma chave)(sy)

vise) n(sk)

(5.7)

onde
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n(sk) & o nimero de Bhbolos diferentes de # eg.

Esta ordengo como podemos ver privilegia os esquemas maisimos de estruturas e
melhor adaptados, ou seja, maigs;) € menorg(si) — f(sk)-

Utiliza-se 0 mesmo processo de recombawaitilizado por Ribeiro Filho (2000)
referenciado comdpase-guia. Escolhe-se aleatoriamente um esquema, dentro de um
percentual selecionado (os primeiros 30% da pojalgce chama-o dbase. E outro
esquema 'selecionado considerando a popatamteira e2"”chamado dguia.

Antes de iniciar o processo de recomhi@@agega-se 0 esquenmase selecionado e
transforma-o em uma estrutura (bastando a subgtduitos shbolos # pelo shbolo
'0’). Esta estrutura sofre uma mygax (processo sarapresentado posteriormenteg e ~
comparada com a melhor sol encontrada que Sempre guardada no processo. A
complementg@o do esquema baseréalizada porque durante a recombamembora
se mantenha oumero de sementes, a segaia de shbolos pode ser alterada. Como o
esquema base selecionado a ppicse aproxima de uma boa sdhac desta formaat

se perde uma pos&l boa solyao.

Com os esquemdsase e guia a recombina&o € realizada atras do algoritmo abaixo
(seguindo esta ordem para que se mantenharern de sementes), gerangg,,.:

Se
Si(base) = F € Si(guia) = # €NBO0Si(novo) — F#
Si(base) = 1 € Si(guia) = 1 €NBAO0S;(nov0) «— 1
Si(base) = 0 € Si(guia) = 0 €NAOS;(n000) < 0
Si(base) = 1 € Si(guia) = # €NBO0S;(novo) < 1
Sibase) = 0 € Si(guia) = F# €NAOS;(novo) < 0
Si(base) = F € Si(guia) = 0 €NAO0S;(novo) < 0
Si(base) = # OU 0 €S5;(guiq) = 1 ENEO
Si(novo) <= 1 € Sp(novo) +— 0 para algums;(nove) = 1
Si(base) = 1 € Si(guia) = 0 ENEO

Si(novo) < 0 esk(novo) —1 para algurn;k(novo) =0
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Casos,,.,, Seja um esquema, ele volta a ser inserido na popalaaso con#rio, sofre
uma mutaéo e sua solEo é novamente comparada com a melhor saduobtida at”
eno.

Na proxima Figura 5.1 mostramos o pseudmigo doAGC

Dados 4, Ag s Mot Ny

o0

Calcular g,

Inmicializar P,

Computar &85, para todo 5, € P,

Ordenar P, com base em &5,)
It e 0
Inicializar Melhor
Enquanto (It < Mg, e ndo achou solucio satisfatoria e populacio nio esta vazia)
Fazer Ny vezes
Selecionar S,
Instanciar 5}, gerando estrutura £
Mutacio em £
Se F é melhor que Melhor entdao Melhor «F
Selecionar 8.,
Recombinar Sp,,. com Sy, gerando S,
Se 5,,,, € esquema entio
Calcular &5,,..) e mserir na lista
Senido
Mutaciao em S,
Se 5., € melhor que Melhor entdo Melhor — 8,
Remover rodo S, tal que o = &S
= o+ Ay
It eIt +1
Exibir Melhor

Fig. 5.1 — Pseudoadigo doAGC.
FONTE: Ribeiro Filho (2000).

5.1.6 A Mutacao

Quando temos problemas de otimiaaade maior dificuldade, procura-se, nos algoritmos
evolutivos, a utilizago de uma heuwstica de busca local aplicada solyées obtidas por

58



estes algoritmos.

A utilizacao de um processo diferenciado de matacja tem sido realizada
por Michalewicz (1996) e Michalewicz (2000) em estrutura abi@s para obter
melhoramentos nas sqles g encontradas.

Como oAGC utiliza heursticas dependentes do problema como processos deduautac
(Ribeiro Filho, 2000) resolvemos utilizarlFdLA como processo de myta doAGC e
com as eventuais adaptss adPLMC e PMC.

5.2 PLMCeoAGC

As representdies para esquemas e estruturas paRLMC utilizam a represent@ao
binaria e o curinga #. Para definir a represeatap vertices 80 eleitos com@ementes
(facilidades) de forma aleatiia, estes sai 0s \Ertices iniciais que nos agrupament@mir™
cobrir os outros gftices que eath situados dentro da distiaS. Para cada esquema
ou estruturas;, exatamente p agrupamentos(sy), Ca(sk), ..., Cp(si) sdo identificados,
percorrendo cada cadeia de caracteres de forma que a primeif@agosica o ertice 1,

a segunda pogio indica o ettice 2 e assim por diante. @rolo 1 indica que oertice

€ uma facilidade, oigibolo 0 indica um eftice que pode ser coberto caanpor alguma
facilidade, poi®'necesaio que ele esteja dentro da distia de seryiz S e o smbolo #
indica que o eftice no momento estfora do problema.

Na Figura 5.2 temos um exemplo de um casdPiMC, com 14 pontos de demanda e
duas facilidades. A represen&cde um esquema para esta configiieseria:

5:=(0,0,#,0,1,0,#,0,#,0,#,#,0,1)

Repare que por exemplo osrtices 4 e 8 embora ativos ((amestio sendo cobertos pela
facilidade e o eftice 7 embora esteja cobertamésa’ ativo (#).
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Fig. 5.2 — Representao des;=(0,0,#,0,1,0,#,0,#,0,#,#,0,1).

Os agrupamentas; (sx), Ca(sk), ..., Cp(sk) SB0 neceswios para a aplic@o daHLA.
5.2.1 As Fun®es de Avaliaéo

As fungdes de avaligio f e g e o valor dey,,,., SA0 particularizadas paraRLMC. Antes
da forma@o dos agrupamentd$ (s ), Ca(sk), ..., Cp(sx) as fundes so dadas por:

y; =1 sed;; <S je{vertices sementgs

f(sk) = D;y; onde (5.8)
ieZN ’ Y; = 0 SEdij > S
9(sk) = Z D; (5.9)
iEN
maz = 2% g(8;) (5.10)

ondeD; & demanda de populkac daareai,
N={conjunto de pontos de demarjda

s, pode ser uma estrutura ou esquema e as semaes $acilidades.

A f(sr) & a popria fun@o objetivo doPLMC e ag(s;) & a soma de todas as demandas
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de todos os ertices queg foram atribudos eg,,,.. € 0 limite superior, que no casoduas
vezesgy para uma estruturg gerada aleatoriamente (Esta r@&adoi utilizada por Furtado
(1998) apresentando bons resultados).

5.3 Testes Computacionais

Para os testes computacionais foram utilizadas as mesmasdiast aplicadastdLA no
captulo 4.

Os resultadosasd apresentados nas Tabelas 5.1, 5.2, 5.3. Para caalaciasibram feitas

5 rodadas e os valores encontradas a nedia destes resultados. Nas colunas temos o
nimero de eftices, o mmero de facilidades, a dsiCia de seryiz, popula@&o atendida,
porcentagem de cobertura AEC (média), porcentagem de coberturaHlaA (maximo)

e 0S seus respectivos tempos (parsGL a meédia das 5 rodadas e par&laA o tempo
para 100 rodadas) eudtima linha apresenta aedia dos tempos daGC e HLA para o
grupo de problemas. Os @anetros evolutivos utilizados foratih= 0,1 e Aa = 0,01.

TABELA 5.1 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE LP324

n |p| S Pop. | Cobertura] Cobertura|] Tempo (s)| Tempo (S)
atendida| AGC(%) | HLA(%) AGC HLA
324| 1| 800 | 5461 44,94 44,94 718 6
32412 | 800 | 8790 72,33 72,33 899 15
324| 3| 800 | 11604 95,49 95,49 1704 28
324 | 4| 800 | 12099 99,56 99,62 2643 29
324|5| 800 | 12152 | 100,00 100,00 3170 24
324 | 1| 1200| 9932 81,73 81,73 795 10
32412 |1200| 11555 95,09 95,09 2513 21
324 | 3|1200| 12152 | 100,00 100,00 6219 18
32411 |1600| 12123 99,76 99,76 4566 13
324|2|1600| 12152 | 100,00 100,00 1591 10
média dos tempos 2481 17

Na Tabela 5.1 vemos que para estaansta (diséhcia de seryiz 800, 1200 e 1600)
tanto oAGC como aHLA alcan@aram o 100% de cobertura com o mesnmneio de
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facilidades. Ainda para o caso de 4 facilidades eadiga de seryiw 800, aHLA foi
ligeiramente melhor. O tempo ¢#_A chega em alguns casos a ser 400 vezes rapido.

TABELA 5.2 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE LP402

n |p| S Pop. | Cobertura] Cobertural] Tempo (s)| Tempo(s)
atendida)] AGC(%) | HLA(%) AGC HLA
402 | 1| 800 | 6555 41,01 41,01 790 6
402 | 2| 800 | 11339 70,94 70,94 984 25
402 | 3| 800 | 14690 91,90 91,90 2271 36
402 | 4| 800 | 15641 97,85 97,96 3410 44
402 | 5| 800 | 15955 99,82 99,91 4217 48
402 | 6| 800 | 15984 | 100,00 100,00 4815 47
402 |1 | 1200| 10607 66,36 66,36 1069 13
402 | 2 | 1200| 14832 92,79 92,79 2274 36
402 | 3| 1200| 15984 | 100,00 100,00 3318 30
402 |1 | 1600| 15438 96,58 96,58 2045 19
402 | 2 | 1600| 15984 | 100,00 100,00 2635 23
média dos tempos 2529 30

Na Tabela 5.2 vemos para todas asatistas de serya 800, 1200 e 1600 m HLA e

AGC alcan@aram o mesmoumnero de facilidades para 100% de cobertura. Notemos que
nos casos intermedliios para 800 m4(e 5 fcilidades) aHLA consegue ser ligeiramente
superior, sem considerar o tempo que chega a ser 100 vezesapidis r’
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TABELA 5.3 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE LP500

n |p| S Pop. | Cobertura] Cobertura] Tempo (s)| Tempo (S)
atendida| AGC(%) | HLA(%) AGC HLA
500| 1| 800 | 7944 40,31 40,31 646 8
500| 2| 800 | 12454 63,20 63,20 1651 23
500| 3| 800 | 15730 79,82 79,82 2871 41
500 4| 800 | 17782 90,23 90,29 4529 59
500| 5| 800 | 18859 95,70 95,70 5784 75
500| 6 | 800 | 19420 98,54 99,08 6952 94
500| 7| 800 | 19663 99,78 99,92 9735 90
500| 8 | 800 | 19707 100,00 100,00 13424 92
500| 1| 1200| 10726 54,43 54,43 1209 15
500| 2 | 1200| 18070 91,69 91,69 3325 42
500| 3 | 1200| 19384 98,41 98,41 5125 57
500| 4 | 1200| 19707 100,00 100,00 7386 56
500| 1| 1600| 14804 75,12 75,12 2867 21
500| 2 | 1600| 19668 99,80 99,80 6521 46
500| 3 | 1600| 19707 100,00 100,00 7830 41
média dos tempos 3655 51

Novamente na Tabela 5.3 tantdH&A e 0 AGC conseguiram para 100% de cobertura o
mesmo nmimero de facilidades. Ainda nas facilidades interragdg para 800 m (b6 e 7
facilidades)HLA conseguir superar AGC tendo tempos at200 vezes menor.

Os dados reportados nas Tabelas 5.4 e 5.5 foram comparados com os produzidos por
Galvdo e Revelle (1996) e Gaw et al. (2000) ou seja o conjunto de testes GR100 e
GR150 e aHLA (valores naximos obtidos). Para cada iastia oAGC foi rodado 5

vezes, o valor de cobertura (%) corresponde agimo encontrado e tempoaaValores
médios.
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TABELA 5.4 — RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE GR100

n | p | S | Cobertural] Cobertura) Cobertura] Tempo (s)| Tempo (S)
AGC(%) GR(%) HLA(%) AGC GR)
100| 8 [ 50| 66,42 69,43 67,72 93 51,69
100| 10 (50| 72,27 76,23 74,69 129 62,90
100| 12 | 50| 75,93 81,61 78,75 165 64,26
100| 8 [ 65| 8343 87,36 86,22 149 53,81
100| 10| 65| 92,41 94,33 93,31 222 20,40
100| 12 | 65| 96,89 99,18 97,00 332 22,03
100| 8 (80| 87,71 88,46 87,99 153 43,56
100| 10|80 | 93,34 96,21 94,04 231 20,54
100| 12 (80| 96,13 100,00 98,28 354 7,41

Na Tabela 5.4 os valores encontrados p&BL se encontram diaticiados de 1% a 7%

das solydes conhecidas.
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TABELA 5.5 - RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA OS DADOS DE GR150

n | p| S | Cob.(%)| Cob.(%)| Cob. | Tempo (s)| Tempo (S)
AGC GR(%) | HLA AGC GR
150 10| 70| 68,39 68,86 | 69,09 387 9
150 12| 70| 77,18 77,09 | 76,48 314 11
150| 14 | 70| 83,55 83,34 | 83,81 264 12
150| 16 | 70| 88,47 87,75 | 86,64 387 13
150| 18| 70| 91,83 92,39 | 90,20 314 12
150 20| 70| 94,39 93,95 | 92,90 264 6
150 8 | 75| 58,54 59,14 | 59,33 387 109,71
150 10| 75| 67,95 68,86 | 67,86 314 122,35
150| 12| 75| 75,15 77,34 | 75,39 264 127,28
150| 8 [ 80| 61,73 61,49 | 62,80 222 125,45
150| 10 | 80| 68,20 70,91 | 70,65 212 118,43
150| 12| 80| 75,81 78,20 | 77,74 400 122,89
150 8 [ 85| 73,29 73,94 | 73,83 463 96,39
150| 10| 85| 81,83 81,56 | 80,68 356 127,59
150| 12 | 85| 85,45 87,95 | 87,33 755 154,12
150 8 [ 90| 87,69 89,79 363 89,53 144,40
150 10 | 90| 92,24 94,04 | 591 93,37 147,92
150 12 (90| 96,66 96,93 | 466 96,02 46,89

Na Tabela 5.5 &GC obteve melhores resultados que o$3Rpara a maioria dos valores
cuja distincia de seryizé igual 70 m, am de obter melhores resultados em alguns casos
quando a disticia de seryicé igual a 80 e 85 m.

5.4 PMCeoAGC

Para oPMC, a represent@m de uma estrutura ou esquema utiliza o alfabeto descrito nas
sedes anteriores. Cada indiio da populgio € gerado de forma aleata de forma a
manter o mimero de medianas e aimero de eftices # alocados para cada problema
(20% do nimero de eftices do problema) . Na cadeia de caracteres que representa um
individuo, sua respectiva pQaieindica o correspondententice. E desta forma orabolo

1 indica que o eftice€ uma mediana, arsibolo 0 indica que o eftice esd’alocado e o

65



simbolo # indica que oertice est'no momento fora do problema.

Na Figura 5.3 temos um caso éC com 13 pontos de demanda e devemos localizar
3 medianas com uma capacidadg. A representg@ de um esquema para esta
conformaéo serias;=(0,1,0,0,1,0,#,#,1,#,0,#,0).

Fig. 5.3 — Representao des;=(0,1,0,0,1,0,#,#,1,#,0,#,0).

A heurstica que faz a alocaoé a mesma utilizado na sex4.3.1. Novamente, supondo
que as medianas estdefinidas MC pode ser resolvido com um enfoquePIBA.

5.4.1 As Fun®es de Avaliaéo

Diferentemente dé&?’LMC, o PMC & um problema de minimizao. De maneira que as
fungdes sead descritas da seguinte forma:

Para cada estrutura ou esquerma rmados p agrupamento$(sy), Ca(sk), ..., Cp(sk)
eno teremos

p

flse) =Y (1 Cj | =1) x min{dy}, j € J i € C, (5.11)

j=1
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p
g(8k> = Zd” j € J,’L € Cj (512)

J=1

onde J & o conjunto dos ertices medianag;’; € o conjunto dos ertices alocados a
mediana e | C; |

A funcao g,,.. € uma solygo completa; gerada de forma aleaia que certamente ser’
um limiar superior.

A funcao f(s;) &€ a somaifia da menor distficia entre um ertice e a mediana vezes o
nimero de arestas do agrupamento, para cada agrupamento.

A funcao g(s,) & a popria fun@o objetivo, particularizada quando as mediaaassfio
definidas.

5.5 Testes Computacionais

Para os testes computacionais foram utilizados as mesmasdiast aplicadastdLA no
captulo 4, as insancias de Osman e Christofides (1994¢] e de Lorena e Senne (2001)
(LS). Os pasmetros evolutivos forand = 0,1 e Aa = 0,01. Para cada inaticia foram
realizadas 5 rodadas. Apresentamos na Tabela 5.6 a cofapatas resultados obtidos
pelaHLA e AGC. A média daHLA & sobre 100 rodadas e o tempo corresponde a estas. A
média doAGC é sobre 5 rodadas para os problema®@ee deLSe o tempoe”a n€dia
destas 5 rodadas.

Na Tabela 5.6, os resultados d&are doAGC foram melhores do que ddLA, mas o
que surpreende que as melhores sqlies doAGC sdo um pouco melhores do A,
esperava-se queAGC conseguisse chegar na melhor saluconhecida podC, sendo
que a partir das inaticias (00 x 10) a diferena de tempo chega a ser 270 vezes maior.

Na pioxima Tabela 5.7 apresentamos os resultad@s3io utilizando os dados de Lorena
e Senne (2001)L§). As colunas mostram o problema, oméro de eftices, o mimero de
medianas, a melhor sqléc doAGC para 5 rodadas, a melhor sghacdaHLA, a melhor
solu@o LS (o primeiro dadcee’o dual e o segund® 6 primal que a0 os limites para a
heurstica deLS), a diferena LS-AGC, e os respectivos tempos.

A diferen@ dual em relg@o aocAGC foi calculada da seguinte forma.
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Melhor sol. AGC-solu@o dualLS
solu@o dualLS

Diferen@ LYAGC = x 100 (5.13)

Como podemos ver na Tabela 5. AGC conseguiu bons resultados em r@aas duas
primeiras insthcias (sjcl e sjc2), alcaaedo o primal de.Sno conjunto de dados sjcl e
superando-o no conjunto de dados sjc2. Quanto as outrasamess™(sjc3, sjc4 e sjc5) o
AGC ficou obteve uma difereacde no naximo 5,5%.

Para as insiricias deOC o AGC obteve um desempenho abaixo do esperado e para
as instinciasLS foi bom para insihcias menores e para as arstias maiores o tempo
computacional se torna bastante oneroso.
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CAPITULO 6
CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A localizac@o de facilidadeg 'um aspecto dico de planejamento estegfico para um

grande espectro de empresadlras e privadas. Seja um emggae ‘que quer construir

um novo shopping, um industrial que deseja situar uma radwac ou um administrador

publico selecionar locais para estabelecer corpos de bombeamdrafuentemente
desafiados pela dificuldade de decidir por um local adequado, pois antes de uma facilidade
ser adquirida ou comprada, boas localizx devem ser identificadas, especifiescda
capacidade da facilidade devem ser determinadas e grande quantidade de capital deve ser
alocada. Por isso a determj@acdas melhores localizées para as novas facilidades ~

um importante desafio estegjico.

Neste trabalho apresentamos uma rstiga de localizg@o-alocaao para problemas de
localiza@o de facilidades. A Hewstica de Localizg&o-Alocag@o HLA) apresenta-se
como um netodo promissor na busca de sd@as a problemas combinatoriais de
localiza@o de facilidades, e em particular par&@loViC e o PMC. Para cada problema
espedico uma adaptd@m a HLA deve ser feita, trabalhando-se com a foramacle
agrupamentosclusters). A extrema simplicidade d&lLA e sua enorme rapidez e
eficiéncia foram comprovados para as amstias aplicadas. Para um trabalho futuro seria
interessante aplicarlLA a outros problemas de agrupamerdogtering).

Para oPLMC, a HLA apresentou o0s seguintes resultados: para o grupo de problemas
GR100 mostrou-se boa, apresentando uma difeaemm relaéo as melhores soldes
conhecidas, de no aximo 3% e um tempo em edia dez vezes maigpido (tendo em
conta que as aduinas 80 diferentes - Pentium Il x Digital Alpha 300/30); para o grupo

de problemassR150 a HLA surpreendeu e obteve melhores resultados doGRiem
quatro inséhcias com um tempo emadia 5 vezes maisapido. O que leva a crer que
para inséhcias pequenasHLA é rapida e eficiente conseguindo se aproximar e algumas
vezes superar a hastica Lagrangeada utilizada pGR que€ mais complexa.

Para dados reais, a compgaaacaHLA com o0 AGC para as ingtficias LP324, LP402

e LP500 mostrou que @i de encontrar a cobertura total com o mesmmero de
facilidades, em alguns casogHh A foi melhor do que cAGC (para 0 mesmo urhero

de facilidades obteve uma maior cobertura). Resultado considerado surpreendente pois
se pensarmos que a sghacencontrada peldlLA come@ com a montagem de um
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agrupamento aleatio e doAGC tenta a partir de uma const@@de agrupamentos bons
encontrar a soli@ do problema, alh do fato de que a mutas doAGC é a popria

HLA, leva-nos a concluir que talvez as fies f e g e/ou 0s paaimetros evolutivos
foram mal definidos. Seria interessante para trabalhos futuros investir mais tempo nesta
arglise. Independentemente disto podemos ver que pethandos tempos para o grupo

de problemas (17 (LP324), 30 (LP402) e 51 (LP500) segundos) e pelos seus resultados
para este tamanho de iagtia (a¢”500 \Ertices) aHLA continua &pida e eficiente.

Para oPMC a HLA produziu resultados diferentes para os dois grupos de problemas
escolhidos. Para as imstias d€OC de 50 e 100 gftices e 5 e 10nedianas os resultados
foram bons e a difereacem rela@o a melhor sollo conhecida foi de no aximo 5%

em um tempo ad superioa 2 sgundos.

Em recente artigo Schilling et al. (2000) utilizaram uma gaoa@anamica para produzir
as distincias nd®M e conclufam que estesa® geralmente mais ddféis de resolver do
que aquelas baseadas ematsia euclidiana ou de traggtas. Como os dados utilizados
por OC tamkEm foram gerados de forma alea&l, embora estejamos trabalhando com
o PMC leva a intuir que estes problemas tanbsejam mais difeis de se resolver.
Um estudo comparativo com estas argtias e com inaticias reais de mesma dimans”™
utilizando aHLA seria um interessante estudo para um trabalho futuro.

Para as instiicias deLS que &0 problemas maiores (100 a 408rtces e 10 a 40
medianas) &HLA mostrou bons resultados apresentando uma difardecno naximo
6% em relaéo aos dé.Sporém em uma redia de tempos 20 vezes inferior (366 s x 6331
S) ou seja &LA continua sendoapida e mais simples que a implemeaacdelS que
utiliza uma heustica Lagrangeana/surrogate.

A aplicacdo do AGC ao PMC nas instihcias deOC gerou resultados ligeiramente
superiores aHLA (maximo 0,4%). No processo de muydac foi utilizada aHLA.
Novamente uma melhor defi@o das funcés f e ¢g aliada a uma escolha melhor dos
parametros adaptativos pudessem ter produzidos resultados melhores. Isto poderia ser
feito num trabalho futuro.

Para as insificias dd_S o AGC produziu bons resultados para as amstias sjcl e sjc2
sendo que estaltima apresentou um resultado melhor do e

Embora Ribeiro Filho (2000), Furtado (1998) e Oliveira e Lorena (2001) tenham
obtido excelentes resultados na aplaaao AGC, este trabalho ad obteve de modo
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geral bons resultados. A utilizac daHLA como processo de myéa para 0AGC

nao apresentou os resultados esperados (houve melhora mas esperava-se uma melhora
substancial). Acredita-se que os fatos mencionados anteriormente possam ter prejudicado
0 desempenho daGC.

Avaliar o grau de melhoramento produzido pelBA nos problemas citados a partir de
soludes iniciais aleatrias seria uma avaljao interessante para medir o grau de eficia
daHLA.

Naturalmente, a6 € uma heustica para grandes irgtias pois se tessemos um
problema com n &rtices e m facilidades a serem localizadas teremos C,, ,, de
agrupamentos pos&is e certamente quando oméro de ertices cresce juntamente com
o nimero de facilidadesldLA come@ra a ter solydes inferiores.

Conclumos que &LA & bastante eficiente, de simples implemeibee epida, portanto
indicada para ser integrada é86.
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