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Roteamento e transporte de cargas, passageiros, pro-
ducao estao sempre presentes no nosso dia-a-dia,
sejam na cidade ou no dominio rural. De forma ana-
loga, problemas envolvendo localizacdo de escolas,
hospitais, armazéns, supermercados, silos sdo pro-
blemas estratégicos que levam em conta vias de aces-
so, facilidade do consumidor chegar até o local.

Um sistema de apoio a decisdo (SAD) para auxiliar
na solucdo destes problemas é de grande utilidade
para a sociedade de modo geral. O ARSIG - Anélise
de Redes com Sistema de Informacao Geografica
(2001) é um sistema de apoio a decisao que integra
um SIG com algoritmos para resolver problemas de
localizacao e roteamento. Os resultados das rotas e
localizagbes sdo mostrados em mapas. Em principio,
o sistema pode ser usado com os SIGs ArcView ou
Spring (mais detalhes, ver ARSIG... (2001).

Os problemas de localizagdo podem ser capacitados
(PLC) (Senne & Lorena, 1997b), isto é, as restri¢coes
de capacidade de cada facilidade (silos, hospitais) sdo
consideradas no problema ou podem ser nao capa-
citados (PLNC) (Senne & Lorena, 1997a), isto €&, as
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restricoes de capacidade de cada facilidade nao sao
consideradas na resolucao do problema. Resolver um
problema de localizagao levando-se em conta as res-
tricoes de capacidade sdao mais dificeis de resolver,
pois o numero de restricoes do problema aumenta.

Alguns dos problemas de localizagcdao do projeto
ARSIG foram resolvidos com o enfoque dos
algoritmos genéticos construtivos (Furtado, 1998).
Algoritmos genéticos estdo em uma classe de
algoritmos denominados de evolutivos.

Os algoritmos evolutivos sdo baseados num proces-
so coletivo de aprendizagem dentro de uma popula-
¢ao de individuos (estruturas), cada um dos quais
representando um ponto no espacgo de busca de so-
lucdes, para um dado problema. A populacgéo é alea-
toriamente inicializada e evolui no espaco de busca
através dos operadores selegcdo, recombinacao e
mutacao. Durante o procedimento, informacdes da
qualidade (valor da adaptagédo) dos pontos de busca
sdo obtidos e sdo usados para direcionar a busca que
favorece a escolha (no processo de selegao) de indi-
viduos mais adaptados, para que estes gerem novos
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individuos. O mecanismo de recombinagdo permite
misturar informagdes de uma geracao e passa-las aos
seus descendentes, e a mutacgao introduz inovacao
na populacao.

A teoria tradicional do algoritmo genético (AGT) as-
sume que ele funciona descobrindo, enfatizando e
recombinando bons blocos construtivos nas solu-
¢coes. Acredita-se que boas solucdes sao obtidas atra-
vés da agregacao de bons blocos construtivos, idéia
que foi formalizada através da introdugao da defini-
cao de esquema (Holland, 1995).

Neste trabalho, o algoritmo genético a ser usado para
resolver os problemas de localizacdo capacitada
(PLC) é conhecido por “Construtivo”. A idéia inicial
do Algoritmo Genético Construtivo (AGC) surgiu com
o artigo “A Dynamic List Heuristic for 2D-Cutting”,
desenvolvido por Lorena e Lopes (1996) para resol-
ver um problema de cortes de estoques. A heuristica
também foi inspirada no algoritmo A* (Pearl, 1985),
conhecido em Inteligéncia Artificial e usado para
direcionar procedimentos de busca. O AGC teve um
bom desempenho quanto aos resultados obtidos nas
instancias do PLC. A abordagem de usar o AGC para
o PLC é pioneira (inédita) e os resultados obtidos
foram muito préximos do 6timo, considerando-se
instancias com solucdo 6tima conhecida. Os detalhes
sobre o AGC aplicado ao PLC bem como os resulta-
dos sao o enfoque deste trabalho.

Problemas de Localizacao

O ARSIG tem como um dos objetivos o desenvolvi-
mento de algoritmos eficientes para problemas de
localizagado e roteamento. Estes algoritmos devem ter
bom desempenho (no minimo, tdo bom quanto os
melhores publicados (Furtado, 1998; Narciso &
Lorena, 2001; Senne & Lorena, 1997a; Senne &
Lorena, 1997b) para que fornecam solugcdes de boa qua-
lidade. Neste trabalho, o enfoque é o problema de loca-
lizacdo capacitado (com restricdo de capacidades). A
seguir, tem-se uma descricao do problema.

Problemas de localizacao capacitado

O problema de localizagdo de facilidades (recursos)
consiste em localizar um conjunto de facilidade dentre
m possiveis para satisfazer, a um custo minimo (o me-
nor possivel), todas as demandas de n clientes. Os cus-
tos envolvidos seriam a construcao de facilidades (es-
cola, silos, etc.) e também os custos com o transporte
(considera-se proporcional a distancia). Leva-se em con-
ta também a capacidade de cada facilidade atender aos
clientes. Este problema ¢é de dificil resolugao, conside-
rado NP-Hard (Senne & Lorena, 1997a). Foi resolvido
usando algoritmos genéticos construtivos, usando a
nova mutagao, descrita em Senne et al. (2000), e os re-
sultados foram muito préoximos do étimo ou atingiram
a solugao 6tima conhecida da instancia. A Fig. 1ilustra
a solugao de se localizar 3 escolas em uma dada faixa
da regiao urbana de Sao José dos Campos, SP.
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Fig. 1. Solucdo do processamento com localizagcdo de 3 escolas em uma

dada regido de Sao José dos Campos.
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Em problemas de localizagdo capacitada, a capacidade
de cada facilidade é limitada, isto é, cada facilidade po-

derd atender aos clientes conforme a sua capacidade. A
formulagdo matematica para o problema seria

ie V jeV ieV
(PLO)
sujeito a 2 x;=1, Vje V={l,.n} (1)

ie V

2 d_]'XlJ <= Si'yi7 Vi,j € V = {1,...,1’1} (2)
jev

28y <= 2d, Vije V={1,..n} (3)
ieV jeV
X;<yii,je vV @)

0< xi< leyie {0,1} VieV,jeV (%)

As variaveis citadas significam:
c; = matriz de custo (é simétrica)

F = custo de se abrir uma facilidade (escola, solo,

etc.)

x,=1sea demanda do cliente j for satisfeita pela
localidade i. 0 se nao for

d,= demanda de cada cliente j.
y,= 1se a facilidade i for aberta. 0 se nao for.

s, = capacidade da i-ésima localidade.

Neste problema (PLC), observa-se que a restricao (1)
significa que cada cliente deve ser atendido por uma
ou mais localidades. A restricao (2) significa que a i-
ésima facilidade, com uma capacidade s, tem que
atender a um conjunto de demandas dj tal que este
conjunto nao ultrapasse s. A restricdo (3) significa
que o conjunto total de todas as demandas dj a se-
rem atendidas deve ser menor ou igual a todas as
facilidades s, escolhidas. A restri¢ao (4) significa que,
se uma facilidade for aberta, x, deve ser no maximo
igual a 1. Por fim, a restricdo (5) significa que o do-
miniodey é0ouleodex;e0< x,< 1, isto ¢, uma
facilidade pode atender parcialmente a uma demanda.

Observa-se que o problema de localizacdo capacita-
do, além de modelar melhor a realidade, é dificil de
se resolver (tem muitas restricdes, dificultando a re-
solucao). No ARSIG este tipo de problema esta sen-
do tratado e os testes realizados serao vistos no item
Resultados deste trabalho.

Descricao do Algoritmo Genético
Construtivo

O AGC iniciacom uma populacao de esquemas (blo-
cos construtivos). Um esquema seria uma solucao
inicial proposta, podendo ser incompleta. Um exem-
plo de esquema serd descrito mais adiante. Os es-
quemas carregam informacgdes sobre propriedades
estruturais do problema e sao avaliados através de
funcdes que determinam o qudo promissor é cada
um destes esquemas. Os melhores esquemas sao
incentivados a recombinarem com outros, de tal for-
ma que através de sucessivas geragcdes novos esque-
mas ou estruturas sao produzidos, os quais além de
agregar mais informacodes sobre o problema, apre-
sentam bom desempenho nas fungdes de avaliagéo.
Os esquemas ou estruturas que ndo obtiverem boa
avaliacao serao eliminados da populagao através de
um critério de poda. No final do processo, espera-se
que estruturas de alta qualidade sejam obtidas, pois
a agregacao sucessiva de informagdes sobre o pro-
blema proporciona a obtencéao de solucdes (estrutu-
ras) de melhor qualidade para o problema de
otimizacao.

No AGC os esquemas sao avaliados diretamente atra-
vés de duas fungdes de avaliagcdo, e representa uma
das diferencas em relacdo ao AGT, onde os esque-
mas sao avaliados através das instancias que produ-
zem. A mutacao de localizacao-alocagdo melhorou
os resultados de aplicagdes anteriores do AGC. Mais
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detalhes podem ser vistos em Furtado (1998). Neste
trabalho estd descrita a aplicacdo do AGC em pro-
blemas de localizagao capacitado, isto é, as facilida-
des (hospitais, escolas, etc.) tém limites de atendi-
mento de demanda.

Nos trabalhos de Furtado (1998) e Lorena & Narciso
(2001) tém-se uma descrigao detalhada do AGC. Nes-

te item, vamos mostrar uma breve descricao dos
algoritmos do AGC e do AGC com mutacdo modifi-
cada (AGCM) para resolver o problema de localiza-
cdo capacitada.

Os passos da forma basica de um algoritmo genéti-
co construtivo (AGC) podem ser resumidos, como a
seguir.

AGC() {Algoritmo Genético Construtivo}

a=0;
€=0.05; {intervalo de tempo}
Inicializar P ; {populagio inicial }

Avaliar P_; {usar as funcdes de avaliacdo em cada estrutura}
Paratodo s, € P, calcule d(s,) {célculo do rank}

Fim_Para

Enquanto nao (condicio de parada) fazer

Para todo s, € P satisfazendo 0.<d(s,) fazer {teste de evolucdo}

o =0 +€;

Selecionar P_,. de P ; {operador reprodugdo}

Recombinar P ;

Avaliar P,; {calcula adapta¢do proporcional, usando fe g}

Fim_Para

Para todo novo s, € P, calcule &(s,) {cdlculo do rank}

Fim_Para
Fim_enquanto

Onde, para um problema de localizagdo com 10 vér-
tices, valores tipicos podem ser:

$,=(0,0,1,0,#,0,#,1,1,#) < esquema genérico

1 <« vértice semente,

0 — vértice alocado a um vértice semente, e

# «  vértice que nao participa temporariamente
do problema (este simbolo nao esta presente em estru-
turas).

Este é um exemplo de representacdo usado para o
problema das p-medianas (Furtado, 1998), um outro
tipo de problema de localizacao, onde os pontos de
demandas também sao considerados como pontos
de localizacdo. No caso do problema de localizacao
capacitado tem-se um nimero m de pontos de lo-
calizacao, distintos dos pontos de demanda, e por-
tanto uma representacado adequada seria:

S,= (4 #, 1L #, 1, 1,4 10,0,4,0,#,0,#,0,0,4),

onde os primeiros simbolos se referem a pontos de
localizacdo e os Ultimos aos pontos de demanda.

O vértice semente e os vértices alocados a este for-
mam um grupo de vértices C, (s,) .

Portanto o processo de avaliagcado dupla (funcdes f e
g) pode ser definido por:

Seja {Cl,...,cp} o conjunto de indices dos vértices
sementes, entao

e6)= Y u, e fs)= A fCi6s] -1,

k=1 jeCy (s;)
_ . |

onde % = a0 )JE‘Q/J é a menor distancia que foi atri-

buida ao grupo i, e K’k (s,-)l ¢ a cardinalidade do

conjunto Ci(s;) .

O processo evolutivo para quando algum dos seguin-
tes critérios é satisfeito:
1. a solugao étima do problema é obtida (quando
esta é conhecida);

2. a populacao torna-se vazia, pois todas as estru-
turas sao rejeitadas (obtido através de um
parametro o suficientemente grande);

3. um numero pré-estabelecido de iteragcdes é
atingido.
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Um algoritmo intensivo de mutacao de trocas de se- uma nova mutacao, que leva em conta os grupos de
mentes por ndo-sementes esta previsto no algoritmo sementes e vértices alocados as sementes. Este
apresentado. Estuda-se neste trabalho o efeito de algoritmo de mutacao esta descrito a seguir.

AGCM( ) {Algoritmo Genético Construtivo com Mutacio Modificada}

o=0;
€=0.05; {intervalo de tempo}
Inicializar P ; {populacdo inicial}
Avaliar P_; {usar as fun¢des de avaliacdo em cada estrutura}
Paratodo s, € P, calcule 8(s,) {célculo do rank}
Fim_Para
Enquanto nao (condi¢ao de parada) fazer
Para todo s, e P, satisfazendo 0.<d(s,) fazer {teste de evolucdo}
o =0 +€;
Selecionar P,,. de P,; {operador reprodugdo}
Recombinar P ;
Avaliar P,; {calcula adaptacio proporcional, usando fe g}
Selecionar um dado s, P e implementar mutacio

Fim_Para
Para todo novo s, € P, calcule &(s,) {cdlculo do rank}

Fim_Para
Fim_enquanto

Portanto, no algoritmo AGCM tem-se a inserc¢do do
seguinte comando no algoritmo AGC descrito acima:

Selecionar um dado s, P_e implementar mutacio.

Este comando na verdade ¢ o seguinte algoritmo:

sol2 = 10000000 (atribuir valor muito grande para sol2)
Escolher uma estrutura s, e ver quais sdo os grupos formados
Enquanto nao fim repita
Enquanto existir grupo para examinar
Mudar semente de lugar no grupo (todos os casos)
Se melhorar a solu¢do associado ao novo grupo
entao soll = solucdo modificada
Fim Se

Fim enquanto
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Se soll < sol2 (sementes mudaram e resultado melhorou) entao

Abre os grupos e calcular nova soluc¢do (sol2) com o novo s;

Se sol2 > soll

entao parar

senao ver quais sio os grupos formados na nova estrutura s,

Fim Se
Fim Se

Fim_Enquanto

No caso do problema de localizagcao capacitado deve
observar a capacidade dos grupos na realocacao dos
pontos de demanda.

Resultados

O problema de localizagdo capacitado se aproxima
mais da realidade pois geralmente as facilidades (es-
colas, silos, etc.) tem um limite de atendimento ao
publico. Assim, quando se descreve um problema de
localizagao qualquer usando o enfoque do PLC, tem-
se resultados mais adequados a realidade.

Com respeito aos problemas de localizacado capaci-
tado, tem-se alguns testes com instancias pequenas
e médias (até 130 vértices). Cada instancia usada ti-
nha os seguintes dados:

1. numero de facilidades (medianas) a serem
implementadas (escola, hospital, silos, etc.);

2. numero de centros consumidores (ou deman-
das);

3. distancia entre os centros de demanda e as faci-
lidades;

4. custo de se instalar/manter uma facilidade;

5. capacidade maxima de cada facilidade em aten-
der a demandas;

6. solucao 6tima do problema ou melhor solucao
conhecida.

Os resultados estdao colocados nas Tabelas 1 e 2.
Nestas tabelas, tem-se os seguintes campos:

Facilidades = é o numero de facilidades que pode-
rao ser utilizados

Vértices = representam os clientes (centros de de-
manda)

Solucéo 6tima = representa a melhor solugao possi-
vel do problema

AGC =representa a solugdo encontrada, a qual pode
ser 6tima ou nao

Diferengca = idem aos das Tabelas 1e 2

Tempo = idem aos das Tabelas 1 e 2

Na coluna Problemas, tem-se o nome das instancias
utilizadas. Por exemplo, CAP41 é o nome de uma das
instancias para o problema de localizagcado capacita-
da. Esta instédncia tem 50 vértices (centros de deman-
da) e 16 facilidades (escola, silo, hospital, etc.). O
conjunto de instancias para este problema pode ser
visto no site <http://www.ms.ic.ac.uk/jeb/pub/>. Neste
site, existem os arquivos do tipo CAPXX.txt, onde XX
é um numero, os quais foram usados para os testes
do algoritmo genético para o PLC.

Cada algoritmo foi codificado na linguagem de pro-
gramacao C e executado numa estacao SUN ULTRA
30, com processador de 200 MHz. Pode-se ainda
observar nas Tabelas 1 e 2 que o tempo computa-
cional aumenta para um nimero maior de medianas
(facilidades). Isto pode ser facilmente explicado pela
busca local (mutacao) que é mais demorada nestes
casos.

A média da diferenca para o AGC em relacao a solu-
¢ao otima foi de 1,74% para a versao sem mutacao
modificada e 0,97% para a versdo com mutacao mo-
dificada (AGCM). A pequena diferenca (em %) da
solucédo obtida pelo AGC em relagéo a solucao 6tima
mostra que o AGC foi eficiente na otimizagcdo dos
problemas testados. O mesmo pode ser dito sobre o
AGCM, com uma diferencga relativa a solugcao 6tima
menor e tempo um pouco maior em algumas instan-
cias, por causa da mutagcao mais elaborada.
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Tabela 1. Resultados obtidos com o AGC com instancias do Projeto ARSIG para problema de localizagao capacitado.

Cap41 50 16 1040444.3
Cap51 50 16 1025208.2
Cap61 50 16 932615.75
Cap71 50 16 977799.40
Cap81 50 25 838499.28
Cap91 50 25 796648.43
Cap101 50 25 796648.43
Cap111 50 50 826124.71
Cap121 50 50 793439.56
Cap131 50 50 793439.56

1060112.4 1,8904 21
1059237.5 3,3193 35
951743.73 2,0510 42
991120.70 1,3624 67
851091.563 1,5018 95
803972.14 0,9193 135
803091.31 0,8087 131
850971.43 3,0076 410
803910.32 1,3197 507
803121.15 1,2202 593

Tabela 2. Resultados obtidos com o AGC com instancias do Projeto ARSIG para problema de localizagcao capa-

citado com a mutacao mais elaborada.

Cap41 50 16 1040444.3
Cap51 50 16 1025208.2
Cap61 50 16 932615.75
Cap71 50 16 977799.40
Cap81 50 25 838499.28
Cap91 50 25 796648.43
Cap101 50 25 796648.43
Cap111 50 50 826124.71
Cap1i21 50 50 793439.56
Cap131 50 50 793439.56
Conclusoes

Algoritmos genéticos construtivos (AGC) surgem
como uma alternativa para resolver problemas de
dificil abordagem, tais como os problemas de loca-
lizacdo. O algoritmo genético é mais simples de se
implementar e pode ser aplicado para varios tipos
diferentes de problemas. Os resultados sdo solugbes
de muito bom nivel (quase 6timas ou 6timas). Esta
abordagem é inovadora e se aplica a varios tipos de
problema, tais como o problema de Atribuicao Ge-
neralizada (localizacao) (Senne et al., 2000), P-medi-
anas (localizacao) (Furtado, 1998), Cobertura de Con-
juntos (localizagao) (Lorena & Lopes, 1996), etc. Mais
detalhes sobre aplicagbes podem ser vistos em Nar-
ciso & Lorena (2001), Senne & Lorena (1997a), Senne
et al. (2000) e Senne & Lorena (1997b).

Observou-se que a mutagao trouxe uma melhora nos
resultados, embora comprometesse um pouco o tem-
po de execucao, o que ja era esperado. Porém, este

1047215.3 0,1992 23
1030902.2 0,56176 39
949423.23 0,3764 49
989749.20 0,8312 72
849322.13 1,0946 103
802243.13 1,0880 141
801857.21 0,9755 167
831231.28 0,7574 489
801971.31 1,2834 560
802751.91 1,2669 650

tempo a mais gasto foi compensado pela melhora
da solucao. Assim, para problemas em que o tempo
de resposta nao for importante, mas sim a qualida-
de da solugao melhor sera usar o enfoque da muta-
cdo mais elaborada.

Gracas a esta abordagem, o sistema de apoio a deci-
sdo ARSIG pode fornecer resultados de qualidade
para o usuario, visto que o PLC modela com razoa-
vel precisado a realidade dos centros consumidores
em geral e o AGC fornece solucdes de boa qualidade
a estes problemas.
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