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Resumo

Gontijo de Oliveira, Max. Sistema de Localizacdo de Facilidades. Goiania,
2012. [89p. Dissertagdo de Mestrado. Instituto de Informdtica, Universidade
Federal de Goids.

Diversas organizacdes precisam lidar com o problema de localizar e alocar facilidades
em uma regido geografica. Problemas de localizacdo e alocagdo podem ser vistos, por
exemplo, na distribuicdo de viaturas policiais, ambulancias, viaturas de contengdo de
falhas em redes elétricas, taxistas, pontos de 6nibus dentre outras indmeras situacdes onde
a localizacao de tais facilidades € um fator estratégico para a organizagdo. Em problemas
de localizagdo/alocacdo de facilidades, geralmente aloca-se cada ponto de demanda a
facilidade mais préxima e, localiza-se essa facilidade no centro dos pontos de demanda,
considerando o valor da demanda como peso nessa distancia. Entretanto, comumente,
problemas reais de localizacdo de facilidades possuem restricdo de capacidade. Assim,
cada facilidade possui uma certa capacidade em funcdo do tipo de demanda. Problemas
de localizacdo de facilidades podem ser continuos ou discretos. Em problemas continuos
(também chamados de problema de Weber com multiplas fontes), qualquer ponto no
plano é um potencial local para se instalar uma facilidade. Existem varias abordagens
para trabalhar com modelos continuos e outras tantas para trabalhar com modelos com
restricdo de capacidade, mas a maioria dessas abordagens realiza uma discretizacao
do modelo. Assim, o objetivo desse trabalho é apresentar uma abordagem para gerar
boas distribui¢des de facilidades para o problema de localiza¢do/alocagc@o continuo com
restricdo de capacidade. Um caso de estudo serd apresentado com a finalidade de avaliar

os resultados obtidos.

Palavras—chave

localizagdo de facilidades, algoritmos de cluster, k-means



Abstract

Gontijo de Oliveira, Max. Facility Location System. Goinia, 2012. [§9p. MSc.
Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Several organizations need to solve the problem of locate and allocate facilities within a
geographic area. There are location/allocation problems in various situations, like the dis-
tribution of police cars, ambulances, taxi drivers, bus stops among other numerous situati-
ons where the location of such facilities is strategic for organization. In location/allocation
problems, usually is necessary allocate each demand point to the closest facility. So, each
facility will be located in the center of demand points, considering the demand as weight.
However, the majority of the real location problems have capacity constraint. Therefore,
each facility has a certain capacity based on the type of demand. Facility location pro-
blems can be continuous or discrete. In continuous problems (also called Weber problem
with multiple sources), any point in the plane is a potential site for the instalation of the
facility. There are several approaches for working with continuous models. Furthermore,
there are many others works approaches presenting models with capacity constraint. But
most of these approaches turns the continous model to a discrete model. The objective of
this work thesis is to present an approach to distribution of facilities in instances of the
capacitated facility location problem. A case study will be presented with the purpose of

evaluating the results.

Keywords
facility location, clustering algorithms, k-means
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CAPITULO 1

Introducao

Decidir sobre como realizar a distribuicao de facilidadesﬂ em uma regiao geo-
grifica limitada (uma cidade, por exemplo), € uma atividade estratégica para muitas or-
ganizagdes. Quando a disponibilizagdao de um recurso envolve um custo muito alto ou o
nimero de recursos disponiveis € limitado, esse problema fica ainda mais preocupante,
pois uma distribui¢do mal realizada pode acarretar em prejuizo certo para a organizacao.

Uma distribuicdo mal realizada de recursos disponiveis pode ser responsavel por
uma série de consequéncias indesejdveis por parte da organizagdo. Tais consequéncias
podem incluir perda de clientes para outras organizacdes concorrentes, dificuldades de
atingir metas de qualidade de servico (prazo para atendimento) e baixo uso do recurso
(considerando sua capacidade). Somente para ilustrar, pode-se tomar como exemplo,
redes de supermercados (que precisam decidir onde instalar uma nova filial), empresas
que coordenam o servico de divulgacdo por panfletagem (que precisam decidir como
alocar as pessoas que irdo distribuir panfletos), empresas distribuidoras de energia elétrica
(que precisam decidir os melhores pontos em uma rede elétrica onde inserir chaves
e transformadores), hospitais, postos de satde, delegacias e semaforos em uma malha
rodovidria (que precisam ser distribuidos de forma que haja a maior cobertura possivel
em uma cidade, considerando a demanda e necessidade de cada unidade em uma cada
regiao).

Originalmente proposto por Weber [29], o problema de localiza¢do consistia
em posicionar a facilidade no plano de modo que fosse minimizada a soma de todas
as distancias entre a mesma e os pontos de demanda. Quando o nimero de facilidades
aumenta, a solucdo deixa de ser trivial. De fato, a partir do momento em que necessita-
se de localizar mais de uma facilidade, o problema passa a ser de localizagado e alocagdo.
Desse modo, além de buscar a melhor distribui¢ao, € preciso realizar a alocacdo da melhor

forma possivel.

Nesse contexto, uma facilidade é um recurso que prové algum tipo de servigco ou produto para atender
uma demanda medida ou estimada que, geralmente, estd préxima a esse recurso. De modo geral, facilidade
e recurso terdo o mesmo significado nesse trabalho.
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Nos problemas de localiza¢do/alocag@o sem restri¢ao de capacidade, a alocagdo é
feita de forma natural, alocando cada ponto de demanda a facilidade mais préxima. Assim,
de modo geral, localizar n facilidades sem restricao de capacidade em um plano consiste
basicamente de encontrar n clusters entre os pontos de demanda. Entretanto, ¢ muito
mais comum em problemas reais que as facilidades tenham uma capacidade limitada.
Portanto, distribui-las sem considerar esse aspecto geraria alocacdes invidveis, uma vez
que facilidades poderiam estar alocadas a uma demanda superior a sua capacidade.

Existem diversos modelos de problemas de localizagcdo [15]. Frequentemente,
cada problema real pode ser encaixado em algum dos diversos modelos j4 apresentados
e estudados ao longo do tempo. Com a finalidade de simplificar o problema e utilizar
alguma solu¢do mais simples, existem diversos problemas que, originalmente se encaixa-
riam em um modelo continuo, mas que podem ser convertidos para um modelo discreto
sem que haja um grande prejuizo dos resultados. Mas, nem sempre é desejavel que seja
feita essa conversdo. Portanto, € interessante ter disponivel uma solucdo eficiente, que
retorne bons resultados para problemas de localizagdo continuos.

A dificuldade em encontrar solugdes eficientes € que, segundo Benati e
Laporte[ 1], problemas de localiza¢ao de facilidades sdao NP-Dificeis, tornando invidvel
a solucdo 6tima até mesmo de instancias relativamente pequenas. Dessa forma, esse tra-
balho visa buscar uma abordagem inteligente embasada em propostas feitas ao longo do
tempo na literatura, de modo que seja vidvel a geracdo de boas sugestdes de distribui¢do

de recursos de um determinado problema de localizacao de facilidades.

1.1 Motivacao

Existem diversos tipos de organizacdes que enfrentam problemas com a distri-
buicdo de facilidades em uma regido geografica. A maior motivagdo da realizacdo deste
trabalho estd justamente na necessidade crucial de se realizar essa distribui¢do de forma
adequada, visando melhores resultados no atendimento da demanda. Em alguns casos,
a localizagdo das facilidades pode ser de importancia crucial para a vida humana, como
ocorre na localizacdo de viaturas médicas e viaturas policiais.

Uma outra motivacao é o fato de haver poucas abordagens para a localizacado de
facilidades em modelos continuos sem que haja uma discretiza¢do do plano. Essa discreti-
zacgdo restringe 0 mesmo a uma pequena e limitada lista de pontos candidatos a receberem
a facilidade. Essa abordagem de discretizacdo € por vezes utilizada visando uma melhoria
do desempenho. Entretanto, as facilidades ndo podem mais serem instaladas em qualquer
lugar do plano. Dessa forma, criar uma abordagem realmente focada no modelo continuo
se tornou um desafio a parte, ainda que seja conhecido o fato de que muitos problemas

continuos podem ser discretizados.
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1.2 Objetivo

Embora solucionar o problema de determinar pontos de demanda a partir de
dados histéricos seja de fundamental importancia para diversos problemas de localizacdo
reais e uma solu¢@o para tal problema ter sido proposta, o foco deste trabalho estd na
localizacao das facilidades. Assim, o objetivo principal deste trabalho é desenvolver
e propor uma nova abordagem para encontrar uma boa solu¢do para o problema de
localizagdo de facilidades no plano continuo considerando a restricao de capacidade.

Como parte integrante do trabalho, foi ainda desenvolvida uma aplica¢do para

atender um problema de localizacdo de uma empresa de distribui¢do de energia elétrica.

1.3 Metodologia

O trabalho realizado seguiu uma metodologia que pode ser descrita pelos seguin-

tes passos:

e Definicao do escopo do problema e estudo da fundamentac¢ao tedrica. Nessa
etapa foi definido o escopo do problema a ser estudado. A medida em que o
escopo era melhor definido, foram estudados os fundamentos tedricos a respeito
do problema. Assim, conceitos como problemas de localizagdo, identificacdo de
agrupamentos de dados (cluster) e processos estocdsticos foram exaustivamente
estudados com a finalidade de prover fundamentacdo para o desenvolvimento de
uma solugdo.

¢ Analise de trabalhos relacionados. Com o escopo definido, foram buscados outros
trabalhos desenvolvidos para resolver o mesmo problema ou problemas correlatos.
Foi também nessa etapa que percebeu-se que a maioria das solugdes ja propostas
para o problema de localizagdo de facilidades no plano restringiam o plano a um
subconjunto de pontos candidatos para a localizacao das facilidades. Assim, fez-se
necessario o desenvolvimento de uma nova abordagem que ndo limitasse o plano.
Alguns dos trabalhos relacionados foram de grande influéncia na solucdo proposta.

e Desenvolvimento e proposta de uma nova soluciao. Nessa etapa foi desenvolvida
e proposta uma nova abordagem para solucionar o problema de localizagdo conti-
nuo com restri¢dao de capacidade.

e Aplicacao da nova abordagem proposta. A validacdo de todo o trabalho desen-
volvido se dd nessa etapa, onde a abordagem desenvolvida ao longo da pesquisa foi

implementada, segundo as necessidades em um estudo de caso real.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

Além deste capitulo introdutério, o restante do trabalho estd dividido em cinco
capitulos. O Capitulo 2] apresenta os fundamentos tedricos utilizados para o realizagao
deste trabalho. No Capitulo [3| sdo descritos alguns trabalhos relacionados, incluindo
alguns que foram utilizados neste trabalho. O problema de localizacdo abordado neste
trabalho, bem como a solugdo proposta para o mesmo sdo apresentados no Capitulo{d] O
Capitulo [5] detalha o uso da solugdo proposta em um estudo de caso realizado na CELG
Distribui¢ao S.A., apresentando os resultados obtidos nesse estudo. Por fim, o Capitulo [6]

apresenta conclusdes obtidas e propde alguns trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Problemas de localizacdo de facilidades sdo amplamente estudados. Existem
diversos modelos, métodos e abordagens para tratar os diferentes problemas enfrentados
pelas organizagdes. Embora este trabalho ataque um tipo especifico de problema de
localizagdo, é importante entender alguns conceitos bésicos, que direta ou indiretamente,
influenciaram na solugdo apresentada neste trabalho.

Este capitulo pretende exibir as caracteristicas de problemas de localizagdo,
focando mais no tipo de problema que € atacado. Além disso, o conceito de cluster e

um método para realizar a busca de clusters em um plano serdo abordados.

2.1 Problemas de localizacao de facilidades

De modo resumido, os problemas de localizacdo de facilidades se referem a
decisdao de onde posicionar recursos que uma organiza¢do possui de modo que atenda,
da melhor forma possivel, aos critérios estabelecidos pela organizacdo referentes aos
pontos de demanda. Solugdes para resolver problemas dessa natureza sdo importantes
para as organizagdes. A distribuicao de recursos bem realizada pode garantir melhorias na
qualidade do servigo e mesmo contribuir no orcamento da organizacao. Por razdes assim,
existe um grande interesse que ja gerou inimeros trabalhos abordando esse assunto, dos
quais varios foram relacionados no trabalho de Klose et al. [15]. Entretanto, a busca de
solugdes cada vez melhores continua sendo um grande desafio, uma vez que problemas
dessa natureza sao NP-Dificeis, conforme provado por Benati et al. [1]].

Certamente, nao existem solucdes genéricas para resolver todo tipo de problema
de localizacdo. O primeiro passo para a busca de uma solugio para esse tipo de problema

¢ analisar suas caracteristicas.

2.1.1 Caracteristicas de problemas de localizacao de facilidades

Os problemas de localizacao de facilidades abrangem uma grande quantidade de

caracteristicas varidveis que podem determinar diversos tipos de modelos. Consequente-
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mente, a forma como sdo abordadas as solucdes para os mesmos sdo diretamente ligadas
a essas caracteristicas.
Segundo Klose e Drexl [135], os modelos desse tipo de problema podem ser

classificados em diversas formas:

1. Organizacao da regiao geografica. Alguns problemas de localizagdo permitem
que uma facilidade seja colocada em qualquer lugar de uma regido planar. Quando
ndo se deseja perder nenhuma possibilidade de localizacdo, problemas assim podem
ser modelados de forma planar. Em contrapartida, existem problemas que podem
ser mapeados para modelos com um nimero restrito de possiveis pontos de locali-
zacdo de facilidades. Modelos de rede e modelos discretos possuem essa caracteris-
tica. Eventualmente, o proprio problema obriga que o0 mesmo seja mapeado em um
modelo de rede. De qualquer forma, modelos assim, em geral, s3o mais abordados
na literatura [15]].

2. Objetivos. Os objetivos podem incluir a minimizacdo de uma varidvel (como a
soma do custo de instalagcdo de facilidades ou a soma das distancias entre pontos de
demanda e a facilidade mais pr6xima) ou a maximizagao de outra (como a cobertura
de uma facilidade dado um limite de distincia para atendimento).

3. Capacidade da facilidade. Os modelos de localizacdo podem ou nido ter que con-
siderar a restricdo de capacidade. Essa restricdo refere-se a capacidade de atendi-
mento que uma facilidade tem. De fato, de acordo com Melkote e Daskin [22],
modelos que ndo possuem a restricdo de capacidade podem ser vistos como mode-
los que possuem tal restricao, desde que a capacidade de cada uma das facilidades
seja maior ou igual a soma de todas as demandas do problema. Assim, uma faci-
lidade teria capacidade para atender todos os pontos de demanda, podendo entdo,
essa restricao, ser desconsiderada. Assim, restariam apenas as demais restricdes do
problema.

4. Quantidade de estagios. A logistica de atendimento de demanda pode ter um tinico
estdgio ou pode ter vdrios estdgios. Modelos com apenas um unico estigio sao
aqueles onde todas as facilidades atendem diretamente os clientes da organizacao.
Modelos multi-estdgios sao aqueles em que, além das facilidades que atendem
os clientes, tem-se ainda facilidades que atendem outras facilidades, como por
exemplo, pontos de abastecimento de estoque. A quantidade de estdgios nessa
estrutura é determinada pelo problema.

5. Quantidade de produtos/servicos. Os modelos podem contemplar facilidades que
fornecam apenas um tipo de produto/servico ou que fornecam mais de um tipo
de produto/servigco. Sao ainda considerados modelos de um tnico produto/servico
aqueles modelos em que os diversos produtos/servicos podem ser condensados em

um Unico produto/servigo.
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6. Influéncia da demanda. A maioria dos problemas de localizacio consideram que a
demanda existe independente da localiza¢do das facilidades. Entretanto, em alguns
casos, a demanda pode ser influenciada pela existéncia ou nao de uma facilidade.

7. Dinamismo. Modelos podem ser estaticos ou dinamicos. Modelos estaticos buscam
otimizacdes para periodos especificos. Modelos dindmicos consideram o tempo

como fator determinante a ser considerado na otimizacao.

Ainda analisando as classificacdes de modelos de localiza¢do, segundo Farahani,
SteadieSeifi e Asgari 8], esses modelos ainda podem ser distinguidos quanto a quantidade
de critérios a serem otimizados. Eles apresentam um estudo sobre o estado-da-arte de

problemas de localiza¢cdo com multiplos critérios.

Modelos continuos e o problema de Weber

Quando o problema de localizacdo real se refere a distribui¢do de recursos em
uma regido geografica planar, 0 meio mais natural de se tratar a solucdo € modelar o
problema de forma continua. Assim, cada ponto do plano passa a ser uma localizacao
potencial onde pode-se instalar uma facilidade.

Partindo dessa premissa, em 1909, Weber [29] prop0s o problema de encontrar o
melhor ponto para instalar uma facilidade, de modo que a soma das distincias euclidianasﬂ
entre todos os pontos de demanda e a facilidade instalada fosse minimizada.

No problema de Weber simples (PWS), existe apenas uma facilidade a ser
localizada. Dessa forma, dado que di(x,y) é a distincia do ponto de demanda k a
facilidade localizada na posi¢do (x,y) e que py é o peso de um ponto de demanda
(podendo ser obtido por uma fun¢do que considere diversos aspectos como prioridade,

custo, frequéncia de uso da facilidade, etc.), o problema pode ser descrito conforme (2-TJ).

PWS = min(yy) ¥ pedi(x.y) 2-1)
kek

Se forem consideradas coordenadas discretas (x € IN e y € IN), a solucdo para o
problema (2-1)) poderia ser implementada com o uso de um algoritmo iterativo simples,

como apresentado no algoritmo [2.1]

IDistancia em linha reta entre dois pontos
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Algoritmo 2.1: PWS(K)

Entrada: conjunto K = {(x1,y1), (x2,¥2)...(xn,y2) } de
coordenadas (ky,ky) dos pontos de demanda
Saida: coordenadas (x,y) do melhor posicionamento para a
facilidade

1 xMaior < maior valor de coordenada x do conjunto K
2 xMenor < menor valor de coordenada x do conjunto K
3 yMaior < maior valor de coordenada y do conjunto K
4 yMenor <— menor valor de coordenada y do conjunto K
s somaMenor <— oo

6 para x < xmenor até xMaior faca

7 para y < ymenor até yMaior faca
8 soma <— 0
9 para cada k € K faca
10 soma < soma+ distancia entre pontos (ky,ky) e (x,y)
11 fim
12 se soma < somaMenor entao
13 somaMenor <— soma
14 xSolucao < x
15 ySolucao <y
16 fim
17 fim
18 fim

19 retorna (xSolucao,ySolucao)

Percebe-se que a quantidade de operagdes necessdrias para se encontrar a melhor
solugdo para o problema de Weber simples ¢ O(x*yx*k), onde x é a quantidade de colunas
do plano, y é a quantidade de linhas e k € a quantidade de pontos de demanda. Assim,
o problema de Weber simples possui uma solucdo iterativa teoricamente eficiente. Nao
importa o tamanho do plano e nem a quantidade de pontos de demanda: a quantidade de
operacdes cresce de forma polinomial.

Entretanto, € mais comum que problemas reais requeiram a distribuicdo de mais
de uma facilidade no plano. Dessa forma, uma extensiao do problema de Weber simples é
um problema onde a quantidade de facilidades seja maior que 1. Essa extensdo é chamada
de problema de Weber com muiltiplas fontes (PWM).

O problema PWM consiste em distribuir n facilidades em uma determinada

regido geografica com os pontos de demanda K e alocar cada ponto de demanda a uma
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facilidade especifica. Esse problema pode ser descrito conforme (2-2)).

P
v(PWM) = min Z Z Prdi(x,y) 2k (2-2a)

kek j=1

sujeito a

P
Y wi=1 Vke K, (2-2b)
j=1

7 €{0,1} VkeK,j=1,...,p, (2-2¢)

7xj indica se o ponto de demanda k estd sendo atendido pela facilidade j (z;
assume valor 1) ou ndo (zx; assume valor 0), enquanto a restricdo (2-2b) garante que
somente uma facilidade ird atender um ponto de demanda.

Dessa forma, avaliar todas as possibilidades de distribui¢cao de uma facilidade
em um plano resultaria na execucéo de O((x*y=k)"). Assim, analisando a quantidade de
facilidades n, pode-se perceber que a complexidade é exponencial.

O problema de Weber com muiltiplas fontes, em especial, € interessante para o
problema abordado nesse trabalho. De fato, ele ¢ uma variacdo do problema de Weber
com multiplas fontes com a adi¢do de restri¢des referentes a capacidade das facilidades.

Evidentemente, uma solu¢do que use uma abordagem deterministica que avalie
todas as possibilidades € invidvel. Assim, algumas técnicas e abordagens sdo utilizadas
para alcangar resultados aproximados do 6timo. Esse trabalho ird apresentar uma nova

abordagem para esse tipo de problema.

2.2 Clusters e o método k-means

A mineracdo de dados (data mining) ndo € a Unica, mas certamente, a mais
importante etapa na busca de conhecimento em uma base de dados [11]. Dentro da
mineracdo de dados, existe um conjunto de funcionalidades (objetivos) que determinam
qual serd o tipo de informacdo que se deseja extrair. Uma dessas funcionalidades € a
classificagdo.

A classificac@o € o objetivo utilizado na mineragdo quando se deseja encontrar
classes nos dados. Essas classes, em geral, sdo definidas por padrdes comuns entre
os dados de grandes conjuntos de dados. Uma das técnicas utilizadas para realizar a
classificacdo € a técnica de clusterizacdo. Essa técnica consiste em encontrar clusters nos
dados.

Um cluster é um conjunto de dados cujos registros sdo mais “proximos” uns

dos outros do que em relacdo a outros registros de dados. Essa nocdo de distancia e
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Figura 2.1: Visualizacdo de uma base de dados com destaque para
conjuntos de dados aglomerados (clusters) que deter-
minam as classes

proximidade tem mais sentido quando os dados sdo plotados em um grafico. A Figura[2.1]
demonstra graficamente essa no¢do de distincia entre os dados.

Nessa figura, cada ponto no gréfico representa um registro de dados. Esse registro
poderia ter varios atributos. Foram utilizados apenas dois para que fosse possivel visua-
lizar em um plano cartesiano. Alguns grupos de dados foram identificados considerando
a proximidade entre os pontos de dados de cada grupo. Os dados desses agrupamentos
(clusters) estdo mais proximos entre si. Essa proximidade que torna os dados do grupo
comuns entre si apontam o surgimento de uma classe. Na figura em questao, trés classes
estdo evidenciadas. A classe A agrupa registros de dados cuja propriedade 1 € mais ele-
vada, enquanto a classe C possui dados com a propriedade 2 em alta. A classe B possui
registros que tenham as duas propriedades baixas. Assim, um novo registro de dados com
os mesmos tipos de atributos (1 e 2) podera ser classificado de acordo com as classes
previamente encontradas durante o processo de descoberta dos clusters.

Existe uma relativa proximidade entre o problema de localizacdo de clusters

(identificacdo de classes) e o problema de localizacao de facilidades.

2.2.1 Clusters e o problema de localizacao

A distribui¢do de k facilidades em um plano € um problema de modelo continuo.
Em muitas abordagens, para resolver esse tipo de problema, um passo preliminar € en-
contrar os clusters existentes no plano. Por meio de for¢a bruta, poderia ser definida uma
abordagem para encontrar os clusters através de um algoritmo iterativo como o Algo-
ritmo gerando todas as possibilidades de localizacio das facilidades. Entretanto, essa
atividade que avalia todas as possibilidades e encontra os k clusters seria impraticavel,

levando em consideracdo o grande niimero de comparacdes a serem realizadas.
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Em 1967, MacQueen [20]] introduziu o método k-means. Trata-se, na verdade, de
um algoritmo classificador. O seu propdsito € o de encontrar clusters nos dados, onde cada
cluster encontrado representa uma classe. Esse método consiste em uma das técnicas de
mineragdo de dados do tipo ndo-supervisionada. Isso significa que o k-means nao precisa
ser parametrizado e nem acompanhado. De modo geral, toda a informacdo necessaria
como entrada para esse método restringe-se ao conjunto de dados amostral. A partir desse
conjunto, é possivel realizar a classificacdo.

Mahajan, Nimbhorkar e Varadarajan [21] apresentaram uma prova de que o
problema k-means no plano é NP-Dificil, realizando a redugdo através do problema 3-
SATP

Portanto, para resolver esse problema, € necessdrio o uso de boas meta-

heuristicas que sejam capazes de obter bons resultados em um tempo aceitavel.

2.2.2 O método k-means

O método k-means foi concebido como uma abordagem nao deterministica. Essa
caracteristica se deve ao fato de que a distribuicao inicial dos centroide influencia muito
no resultado.

Basicamente, para encontrar os clusters, o método busca minimizar a soma das
distancias entre os pontos de dados (ou pontos de demanda no escopo de problemas
de localizacdo) ao centroide mais proximo. Assim, a funcdo de custo de modo bem

simplificado sem apresentar todas as restricdes poderia ser definida como (2-3).

custo(kmeans) = Y Y c; (2-3)
kekK jeJ

K € o conjunto de pontos de dados, J € o conjunto de centroides e ¢y ; € a distincia
entre os pontos de dados e o centroide mais proximo.

O método k-means pode ser resolvido com um algoritmo bastante simples, rapido
e eficiente que busca encontrar os centroides dos clusters e que pode ser resumido nos

passos conforme apresentado no algoritmo 2.2}

20 3-SAT é um problema da classe NP-Completo [4]].
3Um centroide k (tal que k € RY) é o ponto central em relagio 2 um conjunto de outros pontos D (tal
que D C RM).
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Algoritmo 2.2: k-means

Entrada: conjunto
X[(a1,by,...,m1),(az,b2,...,n2)...(Gx, by, ...,ny)] de
dados dos quais deseja-se extrair as classes e inteiro k
indicando a quantidade de clusters a serem encontrados

Saida: conjunto K[(ay,by,...,n1),(az,ba,....,n2)..., (g, bi, ..., ng)]

de centroides que determinam os clusters

1 Gerar valores iniciais para os centroides. Nesse passo, cada um
dos k centroides sdo distribuidos no espa¢o n-dimensional
(geralmente de forma aleatéria).

2 repita

3 Gerar uma matriz A, «x, onde n é a quantidade de registros de

dados e A;; tem o valor da distancia (geralmente euclidiana)

entre o registro i € o centroide j. Essa distancia considera
todos os atributos utilizados para determinar um ponto. No
caso do problema de distribui¢c@o de facilidades no plano,

esses atributos poderiam ser apenas dois: as coordenadas x e

y.

4 Atribuir cada registro ao centroide mais proximo. Nesse

ponto, o algoritmo termina se nenhum registro mudar de

centroide em relagcdo ao centroide a que estava atribuido

anteriormente. Caso contrdrio, o algoritmo segue para o

proximo passo.

5 Calcular os novos centroides (conjunto K). Cada um dos k

centroides € movimentado para o centro de cada cluster.

Assim, cada atributo que define as coordenadas de um

centroide, assume como valor, a média de todos os valores

desse mesmo atributo dos registros a ele atribuidos.
6 até Convergéncia

7 retorna conjunto K

A Figura ilustra um exemplo simples do método k-means sendo utilizado
para encontrar trés clusters dentro do conjunto de dados.

No primeiro passo (2.2(a))), os centroides sdo distribuidos segundo alguma es-
tratégia. Pode ser utilizada alguma heuristica referente ao problema, pode ser utilizada
alguma abordagem que implemente algum algoritmo genético, ou mesmo pode ser utili-
zada uma distribuicdo simplesmente aleatéria. A partir dai, todos os pontos de demanda

sao alocados ao centroide mais proximo [2.2(b)l Em seguida, o centroide é movimentado
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(a) Distribuigcdo inicial - circulos vermelhos re- (b) Alocag¢do dos pontos de demanda ao centroide
presentam os pontos de demanda enquanto mais proximo
quadrados verdes representam os centroides

"

(c) Centroides se movem para o centro dos clus- (d) Nova alocagdo dos pontos de demanda ao
ters centroide mais proximo - alocacdo muda,
logo, algoritmo continua a execugcdo

K

(e) Centroides se movem para o centro dos clus- (f) Algoritmo para, pois ndo existe mais mudanca
ters na alocagdo dos centroides aos pontos de de-
manda

Figura 2.2: Exemplo de execucdo do método k-means
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para o centro do cluster[2.2(c)} Agora os passos de aloca¢do e movimentagdo do centroide
vao sendo repetidos até que nenhum ponto de demanda mude de centroide na préxima
alocagdo. Nesse caso, mais uma iteragao serd necessaria, pois quando os centroides sdao
realocados aos pontos de demanda, a alocagdo muda@ sendo necessdria, portanto, a
movimentacdo dos centroides para o centro dos novos clusters Por fim, uma nova
alocacdo € realizada (pontos de demanda ao centroide mais proximo). Nesse ponto, o al-
goritmo percebe que ndao houve nenhuma mudanga na alocagdo da iteracdo anterior para
a atual. Assim, o método para e retorna a posi¢ao dos centroides como sendo a posi¢dao
das facilidades.

Esse método converge bem rdpido. Entretanto, nota-se que a qualidade do
resultado estéd diretamente relacionada a distribui¢do inicial. Assim, o algoritmo k-means
ndo garante a convergéncia para a melhor configuracdo de localizagdo dos centroides.
Existem muitas abordagens para encontrar a solu¢ao desse problema por meio de artificios
que busquem melhorar os resultados alcangcados pelo método k-means. Kaveh, Zadeh e
Sahraeian [25]], por exemplo, sugerem um algoritmo para resolucdo de um problema de
localizacdo de facilidades que utiliza o k-means para gerar uma solugdo inicial e, para
melhorar os resultados obtidos nessa solucdo inicial, o algoritmo k-means é executado
vdrias vezes.

Contudo, mesmo sendo executado vdrias vezes, o k-means continua gerando
solucdes que convergem para um 6timo local, quando o desejado € um resultado que
venha a convergir para um 6timo global. Assim, existem diversas abordagens propostas
para a busca de uma convergéncia global. Como a distribuicdo inicial das facilidades é
um fator que influencia diretamente no resultado da aplicagao do método, varias dessas
abordagens sdo focadas justamente nessa etapa.

Na sec¢do[3.1]serdo apresentados alguns trabalhos relacionados com essas melho-
rias no método k-means.

E muito importante deixar claro nesse ponto que o conceito de cluster, 0 método
k-means e as abordagens estudadas para a solucdo desse tipo de problema classificador
serviram de inspiracdo para a criacdo do algoritmo que foi desenvolvido durante a

pesquisa e serd apresentado nesse trabalho.

2.3 Processos de Poisson Modulados a Markov

Diversos problemas reais de natureza probabilistica devem ser encarados
considerando-se uma caracteristica bastante recorrente: existem variacoes de média de
ocorréncias de um determinado evento de acordo com o tempo. Em geral, quando o pro-
blema atacado tem essa caracteristica, fica invidvel o uso de uma solucdo estatistica sim-

ples.
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Existe um problema voltado para a drea de trifego em redes ATM que é
bastante discutido. Trata-se da andlise do trdfego multimidia em um roteador, visando
uma compreensdao do comportamento do trafego. Desse modo, seria possivel realizar a
mensuragdo de diversos aspectos sobre o trafego, como o tamanho de uma demanda de
fluxo de dados em um roteador ou o percentual de perda de pacotes.

Heffes e Lucantoni [10] apresentaram uma anélise sobre o trafego multimidia
onde identificaram que o trafego em roteadores tinha um comportamento que apresentava
rajadas de dados. Assim, em alguns momentos, o roteador fica quase ocioso enquanto em
outros momentos, grandes cargas de demanda sdo requeridas ao mesmo. Essas variagdes
foram isoladas em faixas distintas e a conclusdo foi de que cada trifego medido podia
ser representado por varios processos de Poisson. Dessa forma, o trafego multimidia em
roteadores teria uma distribuicdo de Poisson que, de acordo com o tempo, mudaria de
taxa. Assim, identificar essas taxas e a correlagdo de mudanga entre as mesmas poderia
caracterizar o comportamento do trafego.

De Cock e De Moor [3] formularam um modelo estocéstico que utiliza varias
taxas de Poisson para um mesmo trafego. A probabilidade de ocorréncia e transi¢ao entre
taxas € descrita por uma cadeia de Markov. Esse modelo foi chamado de Processo de
Poisson Modulado por Markov (Markov Modulated Poisson Process - MMPP).

Processos de Poisson sdo utilizados em diversos tipos de problemas. Um tipo em
especial trata da deteccdo de falhas. Existem diversos trabalhos na 4rea de deteccdo de
falhas que apresentam abordagens com o uso de processos de Poisson. Trabalhos como
os apresentados por Yamada et al. [30], Khoshgoftaar et al. [13] e Lo e Huang [18]]
demonstram o uso de processos de Poisson para deteccdo ou predicdo de falhas em
sistemas computacionais.

Assim, devido ao fato de o gréfico de ocorréncias de demanda ter apresentado um
comportamento com variacoes de médias durante o tempo, foi suposto que essas médias
pudessem ser médias de Poisson. Caso essa premissa se confirmasse, o modelo MMPP
poderia ser usado. Por essa razdo, o modelo MMPP, amplamente utilizado em estudos
sobre trafego multimidia, foi utilizado no contexto das ocorréncias de falhas em redes

elétricas, como serd apresentado no Capitulo [5

2.3.1 Descricao do modelo

O modelo MMPP proposto por De Cock e De Moor [3] define, basicamente
que trés parametros devem ser extraidos do conjunto de dados: a quantidade de taxas
de Poisson N, o vetor de taxas médias de Poisson A e a matriz de transi¢do (matriz de
Markov) P. Vale ressaltar que o tamanho do vetor A é N e que o tamanho da matriz P é

N x N. Diz-se que a ordem do modelo é N.
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O primeiro passo do modelo é determinar a sua ordem bem como as N taxas.
Para isso, De Cock e De Moor propuseram uma formulacdo onde as taxas pudessem ser
encontradas de acordo com a quantidade de ocorréncias das mesmas. Assim, as mais
representativas seriam consideradas taxas de Poisson e, por definicdo, a ordem do modelo
também j4 seria encontrada.

Para tanto, utilizaram uma fung¢do de distribui¢cdo cumulativa para representar a
probabilidade de ocorréncia de qualquer valor no conjunto de dados medido. Na prética,
isso foi representado por um vetor F de tamanho M, onde M € o valor da maior medida do
conjunto de dados. Por tratar-se de uma func¢do de distribuicdo cumulativa, todo elemento
F; possui a probabilidade de existir uma demanda de x ou menos. Deve-se ressaltar que,
nesse modelo, os valores medidos precisam ser inteiros.

De Cock e De Moor afirmaram que, ao caracterizar o conjunto de dados medidos
(no caso do trabalho deles, o trafego multimidia em um roteador), os parametros encon-
trados deveriam ser capazes de gerar um conjunto de dados préximo ao trafego medido

novamente. Para isso, propuseram a seguinte formulagio (2-4).

Cor~F (2-4)

Nessa formulagdo, F, como ja definido antes, representa a funcio distribui¢ao
cumulativa do trafego medido. A matriz C proposta representa diversas funcdes de
distribui¢do cumulativas calculadas, sendo cada uma definida em uma coluna da matriz.
Esse célculo € realizado considerando-se que cada coluna € um processo de Poisson com
uma taxa unica. Assim, cada elemento C;; da matriz representa a probabilidade calculada
de existir uma demanda de tamanho menor ou igual a i. Portanto, por tratar-se de um
processo de Poisson, cada C;; € definido pela formulagdo (2-5).
i }\’é

Cij=e " Z m
=0 "°

(2-5)

No modelo MMPP, a matriz de Poisson € utilizada para descrever o comporta-
mento de mudanga entre um estado e outro. Cada estado dessa matriz é representado por
uma taxa de Poisson do vetor A. Voltando a formulagao (2-4)), 6 € um vetor que armazena
as probabilidades de ocorréncia dos estados (taxas de Poisson) calculados na matriz C,
sendo que 0 < 6; < 1 para todo j. Assim, cada 0; representa a probabilidade de ocorrén-
cia de um estado j, ou seja, a probabilidade de a taxa ser A; a qualquer momento.

Assim, o método de De Cock e De Moor consiste em superestimar a ordem
do modelo definindo provaveis taxas de Poisson. Para realizar essa superestimagdo, uma
abordagem poderia consistir em dividir a diferenca entre a maior € a menor ocorréncia
de demanda nos dados medidos pelo nimero superestimado de estados. Entretanto,

essa divis@o ndo iria considerar um fator importante que € a relevancia de uma taxa.
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Fazendo uma divisdo em intervalos iguais, cada intervalo seria considerado com a mesma
probabilidade. Para evitar isso, De Cock e De Moor sugerem o uso de uma divisdo
estatistica. Essa divisdo ocorre em intervalos iguais no eixo das probabilidades. Assim,
esse valor seria mapeado para o eixo das taxas, definindo intervalos cuja probabilidade
de ocorréncia seria a mesma. A Figura [2.3] demonstra esse processo de divisdo em uma

funcgdo distribui¢ao cumulativa.
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Figura 2.3: Divisdo estatistica em uma fungdo distribuicdo cumu-
lativa das demandas ocorridas em janelas de tempo de
uma célula da regido sudoeste de Goids no ano 2010

Nessa divisdo, cada intervalo de valores medidos gerado no mapeamento (Fi-
gura [2.3(b)) possui os mesmos 20% de probabilidade de ocorréncia, ainda que tenham

tamanhos distintos. Dentro de cada intervalo de valores medidos, novas divisOes de ta-
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manhos iguais podem ser realizadas (Figura[2.3(d)) para aumentar ainda mais o tamanho
superestimado da ordem do modelo. Essas divisdes realizadas no eixo dos valores medi-
dos se tornam os valores de taxas de Poisson do modelo a serem utilizadas para a criacdo
da matriz C.

Assim, a matriz C pode ser descrita e restaria encontrar os valores de 6. Encon-
trando os valores de 0, as taxas cuja probabilidade de ocorréncia fosse pouco represen-
tativa (limite parametrizado) sdo eliminadas, restando apenas as taxas que melhor des-
crevem o conjunto de dados. Assim, a ordem do modelo bem como as taxas médias de
Poisson sdo encontradas. Entretanto, para isso, € necessario resolver o problema da for-
mulagdo (2-4)) dada a matriz C e o vetor F. Trata-se de um problema de minimos quadra-
dos ndo negativos (NNLSEI). Existem bons métodos para a solugdo de problemas NNLS.
Benthem e Keenan [28]], por exemplo, apresentaram um algoritmo para a solu¢do de gran-
des instancias.

Uma vez resolvido o problema NNLS e as taxas pouco representativas terem
sido descartadas, a ordem do modelo N e as taxas média de Poisson A sdo obtidas. Assim,
o ultimo parametro da caracterizacao a ser obtido € a matriz de processos de Poisson.

Ribeiro [26] propds um algoritmo iterativo que varre o conjunto de dados medido
de forma cronoldgica, contabilizando todas as mudancas de estado. Como cada elemento
do conjunto de dados (janela de tempo) € um valor inteiro, resta saber em qual estado
esse valor se encontra, dadas as possiveis taxas de Poisson. Assim, o primeiro passo &
encontrar os limites que separam um estado do outro. Para isso, Ribeiro propds que tais
limites fossem os pontos onde os processos de Poisson vizinhos se cruzam. A Figura
explicita os limites x; e x, que existem para uma célula real da regido sudoeste de Goids
no ano de 2010. Vale ressaltar que sdo dois limites, uma vez que sdo trés estados nesse
exemplo.

Assim, para esse exemplo, qualquer janela de tempo que tenha o valor abaixo de
x1 estard no estado 1 do modelo caracterizado; se o valor estiver entre x; € x», estard no
segundo estado; e se for maior do que x;, estard no estado 3.

A partir desses limites, o conjunto de dados passa por um processo iterativo onde
o estado da janela € identificado e a matriz de Markov P € abastecida com a contagem das
transigdes. Por exemplo, se F; estd no estado 1 e F, estd no estado 3, entdo o valor P 3 €
incrementado pois houve uma transi¢ao do estado 1 para o estado 3. Se F3 estd no estado
2, logo, P35> € incrementado. Se Fy estiver no estado 2, logo P» > € incrementado, pois F3
estava no estado 2 e ndo houve mudanca de estado na janela seguinte. Apds a contagem,
os valores de cada linha da matriz sdo transformados em probabilidades em funcdo da

soma dos valores de cada linha. Assim, a soma de cada linha da matriz P serd sempre 1.

4NNLS - Non-negative least squares
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Figura 2.4: Limites dos processos de Poisson

Com isso, a caracterizacdo chega ao fim e, com os parametros calculados, é
possivel realizar uma suposi¢do mais aproximada sobre como serd o surgimento de novas

ocorréncias de demanda na regido analisada nos cinco dias seguintes.

2.4 Discussao

Existem diversos modelos que podem descrever os diferentes casos de problemas
de localizacdo que as organizacdes enfrentam. Assim, conhecer cada um desses modelos
€ bastante importante antes de propor qualquer solucdo. Os diversos tipos de modelos
nao foram apresentados neste capitulo porque ndo sdo tio relevantes para a solucdo que
serd proposta. Klose e Drexl [[15] apresentaram um trabalho sobre os conceitos e diversos
modelos de problemas de localizacao.

Um ponto importante € que muitos trabalhos como os apresentados por Krishna
e Narasimha [16], Lu et al. [19] e Likas et al. [[17]] fazem uso do método k-means em suas
propostas de solucao. Por essa razdo, compreender esse método bem como seu propdsito
original se faz importante. Além disso, o método foi utilizado na proposta de solucdo
apresentada neste trabalho para o problema de localizagao de facilidades com restricdo de
capacidade.

Compreender os conceitos fundamentais do assunto é o primeiro passo. Antes
de buscar qualquer solugdo, € necessario que se atente para as solugdes mais usuais que
vém sendo abordadas nos trabalhos referentes a esse tipo de problema. Assim, o capitulo

seguinte pretende apresentar alguns trabalhos relacionados.



CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Existem diversos tipos de problemas de localizacdo de facilidades. Vérias abor-
dagens e algoritmos ja foram propostos para resolver uma parte deles. Entretanto, é im-
portante frisar que a solucdo para um problema de localizagdo ndo necessariamente vai
conseguir atender um outro problema de localizacdo. As caracteristicas individuais de
cada um (tais como restricdes, modelagem do problema, precisdo da solucao) podem ser
decisivas na hora de criar uma abordagem.

Assim, nesse capitulo serdo apresentados alguns trabalhos relacionados aos

problemas de localizacao de facilidades.

3.1 Melhorias no método k-means

Como apresentado na se¢do [2.2.2] o k-means ¢ um dos métodos mais utilizados
na clusterizagcdo. Além disso, ¢ comumente aproveitado em diversas abordagens propostas
para solucionar alguns problemas de localizacao.

Entretanto, devido ao fato de a clusterizagdao ser NP-Dificil, o k-means nao é
um método deterministico. Dessa forma, suas saidas ndo sdo necessariamente as mesmas
depois de executado vdrias vezes. De fato, o posicionamento inicial dos centroides € uma
etapa determinante na qualidade dos resultados. Nas se¢des a seguir serdo apresentadas

duas abordagens para a melhoria do método.

3.1.1 Algoritmos genéticos: GKA e FGKA

Como ja mencionado, o k-means possui a caracteristica de gerar solucdes que
buscam um 6timo local. Em 1999, Krishna e Murty [16] propuseram uma versao do k-
means utilizando algoritmos genéticos, visando a geracao de resultados que convergissem
para um Otimo global. Nesse algoritmo, que foi batizado de GKAE, a codificacdo do

cromossomo utilizada foi um vetor C de tamanho n, onde n é a quantidade de pontos

'GKA - Genetic K-Means Algorithm



3.1 Melhorias no método k-means 35

e cada C; assume um valor de 1 a k. Assim, cada cromossomo representa os pontos de
dados e a qual centroide cada um esta ligado. Essa codificacdo s6 é possivel porque cada
ponto sO pode estar relacionado a um e somente um dos k centroides.

A populacdo inicial € criada a partir de configuracdes aleatdrias e execucdes do
k-means classico.

O operador do selecdo utiliza solugdes aleatdrias na geracdo atual baseando-se
apenas no valor da fungdo objetiv selecionada.

O operador de mutacao consiste na selecdo de alguns pontos de uma solug¢do que
sdo somados ao complemento de outra solucdo, tendo assim, uma nova solu¢do mutante.
A partir dai, os k centroides sdo entdo recalculados novamente, baseando-se na sua nova
configuracdo.

A Figura3.1|ilustra um exemplo de como ocorre a mutagdo e como essa mutagao
gera uma nova solucdo.

Nessa figura, pode-se acompanhar o processo de mutagdo através do cruzamento
entre dois cromossomos (Figuras e [3.1(b)). Nesse caso hipotético, 0 cromossomo
€ representado com doze quadrados enfileirados. Cada um desses quadrados representa
um gene, sendo que cada gene representa um dos doze pontos de dados. Cada gene é
unicamente identificado com um indice que vai de 1 a 12. Dentro de cada quadrado (gene)
existe um nimero que identifica qual € o centroide associado aquele ponto.

Cada cromossomo utilizado no processo de mutacdo deve ceder uma parte
de si para compor o novo descendente. Na figura, o processo de mutacdo seleciona
os oito primeiros genes do cromossomo 1. Para a geracdo de um novo individuo,
devem ser selecionados os genes complementares do cromossomo 2. Portanto, devem
ser selecionados exatos quatro genes do cromossomo 2 e nenhum deles poderd ser um
dos oito primeiros. Entdo, os quatro ultimos genes do cromossomo 2 sdo selecionados
para a mutagdo (Figura[3.1(c)).

Ap6s a criacdo do novo individuo, os centroides devem ser encontrados de
acordo com a nova alocagdo (Figura 3.1(d)). O k-means é entdo executado e, quando
converge, uma nova solucdo criada a partir da mutagdo entre duas solu¢des preliminares
¢ finalmente obtida (Figura[3.1(e)).

Embora as representacdes visuais dessas duas solugdes sejam idénticas, ambas
possuem cromossomos distintos, uma vez que cada ponto de dados e cada centroide
possui uma identificacdo tnica. Isso possibilitou uma mutacao que acabou gerando uma

nova solug@o. Nesse caso, a solucdo gerada foi melhor que as duas primeiras solucdes de

Zfungdo objetivo é uma fungdo que orienta a execugio de um algoritmo de otimizagdo. Pode ser usada
com o intuito de maximiza-la ou minimiza-la, dependendo apenas do problema.
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Figura 3.1: Exemplo de mutacdo no GKA

entrada, uma vez que a soma das distancias entre os dados e os centroides foi diminuida
b

Entretanto, seria possivel a geracdo de vérias solugdes piores ou equivalentes as iniciais

A convergéncia do GKA ¢ atingida depois de um numero pré-definido de
evolucoes.

Yi Lu, Shiyong Lu, Fotouhi e DengBrown [[19]] criaram, em 2004, melhorias para

0o GKA e batizaram o novo algoritmo de FGKAEL Assim como seu antecessor, 0 FGKA

também converge para um 6timo global mas, segundo os autores, o algoritmo faz isso
muito mais rapido, gragcas as mudangas nos operadores de mutagado e selecao.

No FGKA, o operador de selecao é semelhante a0 do GKA. A diferenca estd na
populacdo analisada onde sdo selecionadas as solucdes. Essa populagdo € mantida através

das geracdes como sendo as melhores solugcdes. Assim, uma nova geragao serd criada a

3EGKA - Fast Genetic K-means Algorithm
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partir de uma populacio que vem acumulando o melhor de cada geracdo. Nesse contexto,
uma nova geracao inteira podera ser descartada.

O operador de mutagdo utiliza 0 mesmo tipo de cromossomo. Entretanto, os
valores do cromossomo que sdao escolhidos para a mutacio sdo selecionados de acordo
com a existéncia de clusters, buscando inserir novos pontos de dados dentro de um outro
cluster.

Em ambos os algoritmos (GKA e FGKA) podem ocorrer, apds a mutagio,
a geracdo de uma nova solu¢do que deixe um centroide sem nenhum ponto de dado

associado. Nesse caso, uma solucao assim recebe o como valor da fun¢do objetivo.

3.1.2 Método k-means repetitivo

Likas, Vlassis e Verbeek [[17] propuseram um algoritmo com convergéncia
global que possui um tempo de processamento consideravelmente mais longo que o k-
means classico, mas ainda assim, com um bom desempenho. Trata-se de um algoritmo
iterativo que executard o k-means diversas vezes seguindo uma estratégia bem definida.

Primeiro, o k-means classico € executado com k = 1 para se encontrar a solu¢ao
Otima para k = 1. Em seguida, o k-means é executado N vezes para k = 2, obedecendo
a seguinte regra: a posicao inicial do primeiro centroide € sempre a posi¢do Gtima para
k = 1 calculada anteriormente. A posicao inicial do segundo centroide é aleatéria para a
primeira rodada do k-means e, a partir da segunda rodada, a posi¢do inicial do segundo
centroide passa a ser a localizacao final do mesmo centroide na rodada anterior.

Assim, a medida em que vao sendo adicionados centroides para que o algoritmo
k-means execute N vezes com a nova quantidade de centroides, a estratégia de posicio-
namento inicial dos centroides continua a mesma: quando k = j, o algoritmo k-means iréd
ser executado N vezes e, nessas N vezes, os primeiros j — 1 centroides assumem como
posicao inicial, a posi¢do 6tima encontrada para k = j — 1, enquanto o j-ésimo centroide
inicia em uma posi¢do aleatdria na primeira rodada do k-means e, a partir da segunda
rodada até a ultima, a sua posi¢do € a posi¢do 6tima encontrada na rodada anterior.

Esse algoritmo termina sua execucdo quando executa a ultima das NV iteragcdes
para a quantidade de centroides k desejada.

Uma grande vantagem desse algoritmo € que, além de resolver o problema k-
means, encontrando uma solu¢do que converge para um 6timo global, ainda possibilita
resolver um outro problema: encontrar a quantidade de centroides necessdrias para
minimizar o custo total. Ou seja, encontrar o valor de K. O mesmo algoritmo aqui descrito
poderia ser executado sem se limitar a quantidade K. Assim, o ponto de parada seria o

valor do custo desejado. O retorno seria o valor K e o posicionamento desses centroides.
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3.2 O problema das p-medianas capacitado

Uma restricao bastante recorrente em muitos problemas de localizacdo de facili-
dades (incluindo o problema abordado nesse trabalho) € a capacidade que uma facilidade
tem para atender os pontos de demanda. Os algoritmos cldssicos para solugdo de pro-
blemas de localizagao geralmente nao consideram a capacidade de atendimento e, dessa
forma, podem gerar boas solug¢des, porém, invidveis.

Dessa forma, a restricao de capacidade deve ser sempre levada em consideragao,
quando a mesma for uma caracteristica do problema real. Exemplos cldssicos de facilida-
des que possuem essa caracteristica sdo as redes de telefonia e redes elétricas, onde cada
facilidade (uma antena ou um transformador) tem uma capacidade que limita o tamanho
da demanda que pode atender.

Portanto, para resolver problemas dessa natureza, algoritmos mais elaborados se
fazem necessarios.

Kaveh, Zadeh e Sahraeian [25] introduziram um algoritmo hibrido, que mescla
o uso do algoritmo k-means com o algoritmo FNS (Fixed Neighborhood Search). Esse
algoritmo tem o objetivo de resolver o problema das p-medianas capacitado no qual cada
ponto de demanda pode ser alocado a somente uma facilidade.

O algoritmo proposto utiliza o algoritmo k-means para gerar uma solucao inicial,
que ird servir de entrada para o algoritmo FNS. Como j4 mencionado antes, o k-means
€ um algoritmo que ndo garante a solu¢c@o 6tima. Por essa razdo, a abordagem utilizada
executa o k-means 20 vezes iniciando o mesmo em posi¢des aleatdrias. Evidentemente, a
quantidade de clusters que se deseja encontrar € p (K = p). Para otimizar os resultados,
garantindo que serd encontrada a mediana, o k-means executado aqui tem a funcdo de
distancia alterada. O valor utilizado para comparacao € a distincia elevada ao quadrado.
Assim, garante-se que a mediana serd encontrada.

Depois de executar o k-means 20 vezes, o algoritmo seleciona a melhor solugdo.
Entdo, cada um dos k clusters (incluindo o centroide e os pontos alocados) sio isolados.
Esse isolamento € realizado para que seja executado um algoritmo qualquer de resolugcdo
do problema das p-medianas para p = 1 em cada um dos clusters isolados. Esse procedi-
mento visa encontrar o melhor posicionamento de cada centroide dentro do cluster. Nesse
ponto, o algoritmo tem a sua solucdo inicial S.

No préximo passo, o algoritmo FNS € executado com a solucdo inicial S. Aqui, o
conceito de vizinhanga € definido como: “a k’-ésima vizinhanga de uma solugdo sdo todas
as solugdes que diferem da solugdo corrente em exatamente &’ facilidades.”

Dada uma fungéo f(x) que retorna o valor do custo total de uma solugdo x, o

algoritmo FNS pode ser descrito conforme os passos do Algoritmo [3.1]
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Algoritmo 3.1: FNS(k',maxiter,N)

Entrada: valor inteiro k' que vai determinar o tamanho da
vizinhanga; maxiter (que vai indicar quando o
algoritmo ird parar); o conjunto de pontos de demanda
N

Saida: solucdo S contendo os pontos de localizagdo das

facilidades

1 S < solugdo inicial do problema dada pelo algoritmo k-means

2 enquanto Ndo convergir faca

3 | Vizk'(S) < a k’-ésima vizinhanga de S
4 | paracada$ € Vizk'(S) faca
5 se f(S") < f(S) entdo
6 S8
7 r«1
8 sai do lago “para cada”
9 fim
10 se f(S") > f(S) entao
11 r<—r+1
12 se r > maxiter entao
13 ‘ retorna S
14 fim
15 fim
16 fim
17 fim

Esse algoritmo foi entdo adaptado para o problema das p-medianas capacitado
para otimizar a escolha das novas solucdes [23]].

A primeira alteracdo foi na forma como os nds sdo selecionados no momento
em que a k’-ésima vizinhanga é gerada. No algoritmo FNS original (Algoritmo ,
todas as possibilidades seriam geradas. A modificacdo realizada exclui alguns pontos do
espaco de busca. E isso pode ser feito de duas formas diferentes. Na primeira, k' pontos
sdo removidos da solugdo corrente € a sele¢do dos novos k' pontos ird considerar todos
os demais pontos que nao possuem facilidade instalada, com excecdo dos 4 nds mais
proximos de cada um dos &k’ pontos selecionados. O valor de & deve ser parametrizado
empiricamente, por tentativa e erro.

A segunda alternativa conta com uma heuristica que elege os pontos mais
periféricos para a exclusdo, uma vez que, segundo essa heuristica, esses tendem a nao

serem escolhidos para a solu¢do final. Aqui, mais uma vez, os limites de periferia devem
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ser parametrizados empiricamente.
A Figura [3.2] mostra o resultado da abordagem original (Figura [3.2(b)) e dessas

duas alternativas propostas para a exclusdao de pontos na geracdo da vizinhanga (Figu-

ras[3.2(c)le 3.2(d)).

O *
* O
o ©
o 5 .
*
OOO
*

(a) Solugdo corrente. As estrelas representam as facilidades instaladas - duas delas serdo

selecionadas para serem removidas

O O I A I
O O O O ----- :- - -A --------- O:- -——

O * A * A | *

m O O H A A m O O

O O : O :

O o A o R A o |
m © | I B A

© 0 5 ° o © o o

* 0 * o CRTTATT
(b) Duas facilidades foram re- (¢c) Para h = 3, sdo selecionadas (d) As linhas pontilhadas delimi-
movidas (quadrados). A vizi-  os trés pontos mais proximos tam as margens periféricas,
nhanga passa a ser gerada  para serem excluidos do es- onde estardo os pontos ex-

a partir de todos os demais  pago de solugdo (tridngulos) cluidos

pontos (circulos)

Figura 3.2: Identificacdo de nés candidatos a substituicdo na ge-
racdo da vizinhanca para k' = 2 - sdo selecionadas
duas facilidades para serem removidas

A segunda alteracdo no algoritmo FNS foi o critério de parada. Antes, o critério
de parada era quando atingia a quantidade de itera¢des realizadas sem melhoria no custo
total. Agora, todas as k' solu¢des da vizinhanga deverdo ser analisadas e o algoritmo s6
para se nenhuma dessas solugdes for melhor que a solucdo corrente.

Por fim, a dltima alteracdo realizada foi a adicdo de memoria ao algoritmo,

acrescentando uma lista tabtﬂ para armazenar solucdes e evitar o recdlculo de solucdes ja

4Lista tabu é uma estrutura utilizada em algoritmos de busca baseados em busca tabu. Na busca tabu,
o algoritmo realiza a busca de solucdes vizinhas a solugdo atual. Eventualmente, uma solugdo poderd ser
revisitada, gerando, assim, ciclos que podem impossibilitar uma maior exploracdo do universo de solugdes.
Nesse caso, uma lista contendo algumas das dltimas solucdes visitadas € armazenada e consultada a cada
novo passo da busca. Essa € a lista tabu.
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visitadas.

3.3 Desenho de grafos

Quando um determinado problema de localizagdo/alocacdo é estudado, comu-
mente, sdo utilizadas visualizacdes de algumas instincias do problema com a finalidade
de descobrir padrdes ou extrair informa¢des que auxiliem no objetivo de encontrar uma
solucdo. Existe um tipo de visualizacdo especifica e mais comum que € a de pontos es-
palhados no plano (representando os pontos de demanda). Esses pontos possuem locali-
zacdo estatica, ndo podendo a mesma ser alterada. Adicionalmente, as facilidades podem
ser representadas por outros pontos. Como a localizac¢do das facilidades € justamente o
problema a ser resolvido, esses pontos podem estar em qualquer lugar dentro do espaco
de solugdes do problema. Sdo, portanto, pontos dinamicos. Ao realizar a alocacdo dos
pontos de demanda a(s) facilidade(s) mais conveniente(s) para a melhoria da solug¢do do
problema, tragar uma reta entre facilidade e ponto de demanda é uma forma natural de se
demonstrar a relacao entre os dois pontos. Assim, o que se tem no final das contas como
representacao visual, € a imagem de um grafo.

Existe um grande interesse sobre a drea de desenho de grafos que é demonstrada
em uma imensa quantidade de trabalhos realizados a respeito. Di Battista et al. [S] apre-
sentaram uma bibliografia bastante rica até o ano de 1994 reunindo diversas abordagens
e algoritmos criados especificamente para o desenho de grafos. Muitos outros trabalhos
foram desenvolvidos desde entdo. Em geral, esses trabalhos representam melhorias ou
adaptagdes de outros trabalhos ja desenvolvidos.

Diversos sdo os fatores que podem influenciar no modo como deseja-se desenhar
um grafo, tais como: a tipografia (se € uma drvore, ou um circuito, ou uma forma
geométrica), algumas restricdes (como cruzamento de arestas, proximidade entre vértices,
aglomeracgoes de clusters, etc.).

Eades [7]] propds um método que usa um conceito de sistema de forcas. Devido
a sua natureza de distribuicdo de forcas de forma equilibrada e devido a necessidade
de se obter uma distribui¢do de facilidades onde a capacidade € distribuida de forma
equilibrada, esse método também serviu de inspiracdo para a solu¢do do problema de
localizagdo de facilidades capacitado desenvolvido nesse trabalho. Assim, serd dada uma

atencdo especial a ele a seguir.

3.3.1 O método Springs de Eades

A ideia geral do algoritmo Springs de Eades € a de criar um sistema de forgas.

Nesse sentido, € proposto no algoritmo que cada vértice seja substituido por um anel
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de ferro e cada aresta por uma mola. Cada mola exerce uma forca de atracido e uma de
repulsdo sobre os vértices que ela conecta. Quanto mais os vértices estdo distantes, maior
¢ a forca de atragdo (mola tende a se comprimir). Quanto mais préximos, maior é a forga
de repulsdo (mola tende a se esticar). Além disso, os vértices ndo adjacentes se repelem.
Assim, o algoritmo realiza a movimentacdo dos vértices de forma natural, buscando o
equilibrio entre todas essas forcas.

O algoritmo Springs de Eades funciona com bom desempenho e retorna dese-
nhos satisfatérios para grafos com um nimero menor do que 30 vértices. E eficiente em
estruturas de grids regulares, drvores e grafos esparsos.

E importante notar que a quantidade de parimetros a serem informados para esse
método é pequena: bastam apenas os fatores de elasticidade e compressdo das molas, bem
como o fator de repulsdo entre vértices nao adjacentes.

As forgas existentes nesse sistema proposto por Eades sao especificas para aten-
der ao proposito de desenhar grafos de forma uniforme. A elasticidade e compressao das
molas sdo varidveis que visam um espacamento balanceado entre os vértices adjacentes.
A forga de repulsdo existente entre vértices ndo adjacentes resultam em uma explicitacdao
visual dos grupos de vértices adjacentes.

Dessa forma, pode-se supor que o sistema de for¢as proposto por Eades pode ser
expandido para outros propdsitos. Definindo novas for¢as, um sistema assim poderia criar
um desenho que respeitasse outras métricas e regras. E € baseada nessa suposicao que a
solucdo proposta nesse trabalho acabou se tornando um sistema de for¢as que desenha a

solucdo final.

3.3.2 Discussao

Como ja mencionado, o k-means é ferramenta de vérias abordagens para solucao
de problemas de localizagdo de facilidades. Para problemas ndo-capacitados (onde a
capacidade ndo € uma restri¢cdo), encontrar os clusters acaba sendo a solugdo ideal
para uma boa parte dos problemas sem essa restricdo. Por essa razdo, as abordagens
apresentadas na secdo [3.1] sdo muito tteis para problemas dessa natureza, uma vez que
melhoram a qualidade dos resultados sem uma perda expressiva de performance.

Entretanto, para problemas de localizacdo de facilidades capacitados, encontrar
os clusters pode ndo ser suficiente. A simples busca de clusters para realizar a instalagao
de facilidades com restricdo de capacidade pode resultar em clusters muito mais densos
do que outros. Dessa forma, existem grandes chances de uma facilidade ser instalada e
alocada em um cluster que nao consegue atender, enquanto outra facilidade seria instalada
em um lugar onde fosse subutilizada. Assim, abordagens como a apresentada na se¢ao[3.2]

sdo importantes para solucionar problemas dessa natureza.
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A solugdo criada nesse trabalho e abordada no Capitulo {] é voltada para o
problema capacitado modelado no plano. O posicionamento de cada facilidade depende
muito do valor de demanda dos pontos de demanda. Além disso, a capacidade influencia
até mesmo em qual cluster estard localizada a facilidade. Com essa visdo, o trabalho
de Eades sobre o desenho de grafos se torna interessante, uma vez que a localizac¢do de
facilidades pode ser visualizada como um problema de desenho de grafo.

Portanto, os trabalhos relacionados nesse capitulo, de alguma forma, tiveram
influéncia, direta ou indireta, na criacdo da solucdo que serd apresentada. O capitulo a

seguir ird abordar detalhes do problema e da abordagem desenvolvida.



CAPiTULO 4

O Problema de Localizacao de Facilidades com
Restricao de Capacidade em um Modelo

Continuo

Em muitas organizagdes, a distribui¢do de recursos em uma regido geografica é
uma atividade de extrema importancia, que pode definir o sucesso ou o fracasso da mesma.
Em alguns casos, as abordagens existentes (dentre elas, algumas ja apresentadas neste
trabalho) j4 sdo suficientes para garantir uma boa distribuicdo desses recursos. Entretanto,
em muitos casos, uma varidvel adicional é fundamental e ndo pode ser ignorada durante
a localizacao do recurso: a capacidade do mesmo.

Esse tipo de problema é conhecido como problema de localizacdo de facilidades
capacitado (PLFC). De modo geral, esse tipo de problema também lida com a alocagdo
das facilidades aos pontos de demanda, uma vez que cada facilidade terd uma quantidade
limitada de demanda que podera atender. Assim, o problema passa a ser um problema de
localizagdo/alocagdo de facilidades.

Cada problema com suas peculiaridades pode ser descrito de uma forma. Alguns
problemas de localizacao capacitados podem levar em consideracao, por exemplo, o custo
de instalacdo (que pode variar de um lugar para o outro); podem exigir que um ponto de
demanda seja atendido por uma e somente uma facilidade.

O problema abordado neste trabalho pode ser descrito pelo modelo matema-

tico (4-1).

v(PLFC) =min Y Y cxjz; (4-1a)
kekK jeJ

sujeito a
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Y zj=1 Vk €K, (4-1b)
jeJ
dezkjgsj Vjield, (4-1¢)
kekK
Y s;>d(K) (4-1d)
jeJ
2k € {0,1} Vke K,Njel (4-1e)

Sendo K o conjunto dos pontos de demanda, J o conjunto das facilidades,
o modelo matematico (4-I)) busca minimizar a soma de todos os custos referentes ao
atendimento de um ponto de demanda pela facilidade que o atende. Neste trabalho, o
custo ¢ em questdo € a distncia ao quadrado entre o ponto de demanda k e a facilidade
J que o atende. Para tanto, cada custo ¢ serd considerado somente quando a facilidade j
estiver atendendo ao ponto de demanda k. Quando isso acontecer zi; terd valor igual a 1,
indicando essa relacdo. Caso contrdrio, o valor serd 0.

A restricao (@-1c)) estabelece que a soma de toda a demanda d; dos pontos de
demanda atendidos por uma facilidade j ndo pode ultrapassar a capacidade s; da mesma
facilidade.

A restri¢do (4-1d) existe para garantir que a demanda total do problema jamais
serd maior do que a capacidade de todas as facilidades juntas. Em algumas instancias
de um problema assim, pode ser que essa restricao seja quebrada. Em casos assim, faz-se
necessario um ajuste nos valores da demanda de forma proporcional, de modo que a soma
de toda a demanda nao ultrapasse a soma das capacidades das facilidades.

Em conjunto, as restri¢des e indicam que um ponto de demanda

deve ser atendido em sua totalidade por uma e somente uma facilidade.

4.1 A relaxacao do problema

Com a finalidade de viabilizar a aplicacdo da abordagem criada durante a
pesquisa e que serd apresentada neste trabalho, a restri¢ao (4-1¢) serd relaxada, de modo
que a mesma serd substituida pela restri¢do z;; € [0, 1]. Dessa forma, o novo problema
permite que um ponto de demanda seja atendido por uma facilidade de forma parcial.

E importante perceber que a restri¢io permanece sem alteracdo, de modo
que a capacidade de uma facilidade deve sim ser respeitada.

Assim, o novo problema de localizacdo capacitado que € abordado neste traba-

lho, passa a ser descrito de acordo com o modelo matemético (4-2)).

v(PLFC) = min Z Z CkjZkj (4-2a)
kekK jeJ
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sujeito a
Y zj=1 Vk €K, (4-2b)
jeJ
Y dizj <s; Vjeld, (4-2¢)
kekK
Y s;>d(K) (4-2d)
jeJ
2 € [0,1] Vke K NjeJ (4-2e)

Essa relaxacdo foi realizada para evitar uma variacdo do problema da soma de
subconjuntos, que, conforme apresentado por Murty et al. [23], € NP-completo. Esse
problema tornaria invidvel a criacdo de uma solugdo aceitavel. Se a restri¢ao fosse
mantida, o problema seria encontrar subconjuntos entre os pontos de demanda de modo
que a demanda total de cada um desses subconjuntos fosse menor ou igual a capacidade
da facilidade que os atende. Entretanto, além de ser NP-Completo a atividade de separar
tais conjuntos, ainda existiria o complicador de ter que buscar subconjuntos de pontos
de demanda aglomerados. Afinal de contas, se o posicionamento de uma facilidade leva
em consideracdo a localizagdo dos pontos de demanda por ela atendidos, tais pontos de

demanda ndo podem estar espalhados por toda a regido.

4.2 A Modelagem

Existem diversos modelos que podem ser empregados em problemas de localiza-
cdo de facilidades [15]]. Neste trabalho, busca-se apresentar uma solucdo para problemas
de modelo continuo. Dessa forma, a distribui¢ao de facilidades ird considerar toda a re-
gido geografica como um plano cartesiano. Assim, uma facilidade poderd ser localizada
em qualquer ponto desse plano.

Muitos problemas podem ser mapeados para um modelo de rede. A Figura4.1
ilustra uma forma de converter um problema genérico qualquer que existe em um espago
geografico planar em uma representagdo na forma de grafo, para ser usada em um modelo
de rede.

E importante notar que cada caso pode ser modelado de acordo com as caracte-
risticas do problema. A quantidade de células bem como a restricdo de tamanhos serem
iguais podem ser alteradas conforme a necessidade. A politica de atribuicao das arestas
também pode ser adaptada, permitido, por exemplo, a criacdo de arestas diagonais ou
proibindo a criacao de arestas que passem por células sem pontos de demanda.

Uma outra possivel abordagem poderia considerar identificar varios clusters (um

nimero relativamente bem maior que o nimero de facilidades) no mapa e mapear cada
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(a) Configuracdo inicial do pro- (b) Mapa ¢ dividido em célu- (c) Sdo identificadas as células

blema no plano com a repre-
sentacdo dos pontos de de-
manda

las de tamanhos iguais (nesse
caso, optou-se por dividir em
uma grade de 8 x 8)

que ndo possuem nenhum
ponto de demanda e as mes-
mas sdo excluidas do espaco

menos um ponto de demanda
recebe um vértice (ponto) e os
vértices gerados sdo ligados
por arestas conforme alguma
regra de fronteira entre as
células (nesse caso, optou-se
como regra, considerar ape-
nas fronteiras nos lados es-
querdo, direito, de cima e de
baixo)

de solugdo

(d) Cada célula que possui pelo (e) O grafo gerado passa a ser o

resultado da conversdo, onde
cada aresta tem como valor, a
distdncia euclidiana do centro
de cada célula ao centro da
célula vizinha

Figura 4.1: Passos para um possivel mapeamento de pontos de de-
manda em um mapa geogrdfico plotado em um plano
cartesiano para uma representacdo em grafo.
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centroide como um vértice. As arestas poderiam ser atribuidas conforme alguma regra
estabelecida, como, por exemplo, a parametrizacdo de uma distancia mixima entre dois
clusters para a atribuicdo de uma aresta entre 0s mesmos.

Modelos de rede utilizam solugdes que, em geral, retornam o resultado em um
tempo consideravelmente menor do que uma solugdo similar para um modelo continuo.
Isso se evidencia diante do fato que em modelos de rede existe o conceito de pontos
candidatos. Para k facilidades, o conjunto de pontos candidatos PC (onde |PC| < k) agrega
os pontos que podem vir a se tornar a localizacdo de alguma facilidade. Assim, com um
numero de possibilidades bastante reduzido, encontrar uma boa solu¢do passa a demandar
menos tempo.

Entretanto, nem todos os problemas de localizacdo possibilitam esse tipo de
mapeamento. Ou, em alguns casos, até poderia possibilitar, mas isso aconteceria em
detrimento da qualidade dos resultados. Assim, neste trabalho o modelo abordado foi

o continuo.

4.3 Historico de demanda

O problema de localizac@o de facilidades em uma regido geografica serd abor-
dado na secao[.4] Existe um problema preliminar com o qual, a maioria das organizagdes
que desejam realizar uma distribui¢do de facilidades se depara: a mensuracdo dos pontos
de demanda.

Analisar um contexto e mensurar a localiza¢do de pontos de demanda a partir de
dados histéricos € um problema a parte que renderia uma outra pesquisa. Assim como
para o problema de localizagdo de facilidades, ndo existe uma solucdo genérica para
contemplar a tarefa de encontrar os pontos de demanda. De fato, esse tipo de problema
vai sempre depender das caracteristicas individuais de cada contexto.

Mas ainda que rendesse outra pesquisa, o problema de encontrar os pontos de
demanda a partir de dados histéricos foi tratado durante os trabalhos desta pesquisa. A
razdo disso € que foi realizado um estudo de caso a ser apresentado no Capitulo [5] onde
foi necessdria a realizacdo da mensuragcdo dos pontos de demanda. Entretanto, como o
foco principal estd na distribuicdo das facilidades, esse problema nao foi amplamente
estudado.

Encontrar esses pontos de demanda comeca antes, com a defini¢do de como eles
serdo definidos. A alternativa escolhida neste trabalho consiste na defini¢do de células no
plano. Cada célula se torna um ponto de demanda e, o posicionamento desse ponto de
demanda € definido pelo centroide entre todas as ocorréncias de registros que geraram

alguma demanda. Assim, deve-se definir como cada célula sera criada.
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Uma alternativa seria utilizar cada bairro como uma célula. Partindo desse
principio, restaria calcular a demanda de cada bairro. Entretanto, para uma cidade com
bairros muito grandes e outros muito pequenos, o mapa de pontos de demanda gerado
poderia ndo representar bem o real contexto da organizag@o. Assim, uma outra abordagem
consiste em definir células retangulares de tamanho igual, de modo que cada célula ird
representar um ponto de demanda. A localizagdo - ponto (x,y) - do ponto de demanda vai
ser o ponto centroide entre todos os pontos de demanda daquela célula.

Por fim, o cédlculo do valor de demanda de cada ponto passa a ser o problema
mais complexo. Isso se deve ao fato de que, ainda que dados histéricos demonstrem um
fiel acompanhamento de todas as ocorréncias de demanda em uma determinada regido,
descrever formalmente o comportamento do problema e de como surgem as ocorréncias
nao € uma atividade trivial.

Neste trabalho, duas formas foram abordadas para se encontrar o valor de
demanda de uma determinada célula. A primeira consiste em uma estatistica simples,
utilizando a contagem de ocorréncias de demanda. A segunda, e mais promissora, analisa
o problema como conjuntos de processos de Poison modulados por cadeias de Markov.

Essa abordagem serd explorada no Capitulo 5]

4.3.1 Estatistica Simples

Diante do fato que o foco do trabalho estd na localizag@o de facilidades conside-
rando o prévio conhecimento sobre os pontos de demanda, a primeira abordagem utilizada
para defini-los foi o uso de estatisticas simples.

Um periodo de tempo previamente selecionado define as ocorréncias de demanda
que serdo consideradas em cada célula. A partir dai, cada célula recebe como demanda,
o somatorio de todas as demandas das ocorréncias que surgiram dentro da propria célula.
Essa demanda individual de cada ocorréncia podera ser calculada conforme o interesse da
organizacao.

Essa abordagem é muito parecida com a abordagem de conversdo de um pro-
blema planar para um problema em rede apresentado na Figura {.1] A tnica diferenca
€ que, no caso da definicdo dos pontos de demanda, nesse caso nao seria necessdria a
criacdo das arestas.

Um algoritmo iterativo simples pode realizar esses célculos. Entretanto, o resul-
tado final geralmente € pobre, uma vez que essas estatisticas ndo dizem muito a respeito
do comportamento de como surgem as ocorréncias de demanda de um determinado pro-
blema. Andlises realizadas em dados historicos de um estudo de caso que seré tratado
no Capitulo [5| apontaram que, em determinados momentos, surgem mais ocorréncias de

demanda em uma regido do que em outros momentos. Assim, essa andlise que apenas con-
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sidera a contagem das ocorréncias de demanda acaba deixando de lado um fator bastante
importante: o tempo.
Dessa forma, uma abordagem mais aprofundada sobre os dados histdricos se faz

necessdria para que se tenha uma melhor qualidade nos resultados.

4.4 A proposta de solucao

Existem diversos trabalhos apresentando formas de realizar a distribuicdao de
facilidades em um plano de modo a otimizar os parametros desejados. A principio, o
problema de localizacdo de k facilidades pode se resumir em localizar os k centroides
no plano. Esse problema pode ser resolvido de forma relativamente rapida pelo mé-
todo k-means e suas adaptacdes para melhores resultados, conforme exemplificado nas
segoes e

Contudo, € comum que problemas de localizacdo de facilidades nao lidem apenas
com a varidvel distancia. Geralmente, problemas de localiza¢do levam em consideracdo
algumas restri¢des, sendo a capacidade das facilidades uma das mais recorrentes.

A Figura[d.2]apresenta um cendrio onde duas facilidades sdo localizadas no plano
utilizando como funcdo de custo apenas a soma das distancias entre pontos de demanda

até a facilidade mais préoxima.

B Facilidade
® Ponto de demanda

Figura 4.2: Cendrio com duas facilidades localizadas utilizando o
método k-means que encontra os centroides de k =2
clusters

Pode-se observar que, ainda que uma das facilidades esteja com uma quantidade
muito maior de pontos de demanda alocados do que a outra, a funcao de custo apresentada
em (2-3) estd sendo minimizada. Isso se deve ao fato de que o k-means € um algoritmo
classificador e sua funcao é encontrar aglomeragdes de dados que denotem um padrao ou

uma classe.
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Para um problema de localizacdo de facilidades sem restricdo de capacidade,
certamente essa seria a melhor distribuicdo. Entretanto, o que deseja-se neste trabalho é
que essa restricdo nao seja ignorada.

Agora, serd suposto que na mesma Figura[4.2] cada um dos pontos de demanda
possui valor de demanda igual a lu(ﬂ Assim, a facilidade j; estaria alocada a oito pontos
de demanda (8ud) enquanto a facilidade j, a dois pontos (2ud). Se a capacidade da
facilidade j; for maior ou igual a 8ud e a capacidade da facilidade j, for maior ou igual a
2ud, entdo a distribuicdo ainda estaria vdlida (e, nesse caso, seria a melhor).

Entretanto, supondo que ambas as facilidades 1 e 2 possuam capacidade de
atender exatamente Sud cada uma, a facilidade j; estaria claramente sobrecarregada
(3ud a mais do que pode atender), enquanto a facilidade j, estaria com sua capacidade
subutilizada (3ud a menos do que poderia atender). Assim, parte da demanda que estava
alocada a facilidade j; (3ud nesse caso) passaria, obrigatoriamente, a ter que ser atendida

pela facilidade j>. O mesmo cendrio, teria uma aloca¢do semelhante a apresentada na

Figura[4.3]

B Facilidade
® Ponto de demanda

Figura 4.3: Cendrio com duas facilidades de capacidade 5Sud loca-
lizadas utilizando o método k-means e alocadas a pon-
tos de demanda com valor de demanda de 1ud cada

Nesse novo cendrio, a nova alocacdo das facilidades aos pontos de demanda
balancearam a carga do sistema. Contudo, o posicionamento das facilidades ndo parece
ser o ideal para essa nova alocacdo. Assim, uma movimentacdo das facilidades se
faz necessdria. A Figura {.4] apresenta o estado final de localizagdo das facilidades
considerando a restricdo de capacidade.

Nesse cendrio final, as facilidades foram movimentadas de modo que pudessem
atender melhor os pontos de demanda, considerando a capacidade de cada uma. Nota-
se que a facilidade j, movimentou-se para a direcdao de trés pontos de demanda mais

préoximos que, possivelmente, ficariam sem serem atendidas pela facilidade j;. Entretanto,

1'Unidade de demanda
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A =<

B Facilidade
® Ponto de demanda

Figura 4.4: Cendrio com duas facilidades de capacidade Sud alo-
cadas a pontos de demanda com valor de demanda de
lud cada, mas localizadas de uma forma que minimize
a distdncia entre a facilidade e os pontos de demanda
a ela alocados

o seu movimento ndo pode ser realizado distanciando-se demais dos dois pontos de
demanda que atendia anteriormente. Percebe-se, entao, que deve-se manter um equilibrio
nessa movimentagdo. E é com o pensamento nesse equilibrio que a solucdo apresentada
neste trabalho foi desenvolvida. O que aconteceu na transi¢ao do cendrio da Figura 4.3
para o cendrio da Figura{.4]foi uma atracdo da facilidade j, pela demanda ndo atendida
pela facilidade j;. Assim, o que se apresenta € uma das forcas do sistema de forcas que
rege essa distribui¢do.

Na se¢do {.4.1] a seguir, serd apresentado o sistema de forgas no contexto da

solucdo do problema de localizacdo de facilidades com restricdo de capacidade.

4.4.1 Sistema de forcas

Na drea de desenho de grafos, algumas abordagens partem de uma distribui¢ao
inicial dos vértices que, entdo, movimentam-se até que seja encontrada uma configuracio
(distribuicdo) que melhor respeite algumas restricdes e otimize alguns critérios. As
Figuras [4.2] 4.3 e [4.4] ilustram bem, na forma de um grafo, um cendrio aleatério de um
problema de localizacdo de facilidades. De certa forma, o que se deseja € "desenhar"o
grafo que melhor se adeque as restricdes e critérios do problema de localizagdo.

Como abordado na se¢do[3.3.1] Eades [7] apresenta um método para desenho de
grafos chamado Springs. Nesse método, Eades propde um sistema onde seja buscado o
equilibrio entre todas as forcas existentes entre os vértices, de modo que o desenho seja o
resultado desse equilibrio.

A solucdo proposta neste trabalho € justamente a criacdo de um sistema de forgas
que obrigue alguns vértices (no caso, as facilidades) a se movimentarem no plano de modo

que o resultado final seja um desenho que expresse a localizacao final de cada facilidade
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no plano. Diferentemente do método de Eades, nesse sistema, os vértices que representam
pontos de demanda estdo presos no plano e ndo podem movimentar-se. Além disso, as
arestas entre os vértices (arestas que ligam pontos de demanda as facilidades) ndo sdo
fixas e vao sendo definidas dinamicamente. Essa dindmica na criacdo das arestas € fruto
do fato de que todos os pontos de demanda podem potencialmente exercer alguma forca
sobre todas as facilidades.

Quando as forcas se estabilizarem, a funcdo de custo total estard minimizada,
uma vez que o valor de cada for¢a é na verdade o custo existente na alocacdo de uma
facilidade j a um ponto de demanda k dada a localizacdo de j no plano. Isso fica
evidente diante do fato que as forcas devem logicamente guiar as facilidades para um
posicionamento que diminua a fun¢do de custo. Assim, a funcao de custo total serd criada
de acordo com o célculo das forgas.

O problema passa a ser, entdo, definir quais sdo as forcas que regem o sistema e

como sao calculadas.

Forca de atracao pelos pontos de demanda a facilidade mais préxima

De modo geral, todos os pontos de demanda exercem uma forca de atracio sobre
todas as facilidades. Entretanto, essa forca de atracdo vai variar (podendo chegar a zero)
dependendo da facilidade mais préxima ao ponto de demanda.

O sistema proposto inicia com a forca principal, que continua sendo a de atracio
exercida pelos pontos de demanda a facilidade mais proxima. Essa € a mais forte de todas,
pois sua incidéncia utiliza toda a demanda do ponto sobre a facilidade em questao.

Supondo duas facilidades 1 e 2 com capacidade de 4ud cada a serem distribuidas
em um plano onde cada ponto de demanda possui lud de valor de demanda, a Figura

demonstra essas forcas agindo sobre as duas facilidades.

Figura 4.5: Forca de atragdo exercida pelos pontos de demanda
(pontos marcados com um raio) sobre a facilidade
(pontos marcados com um carro e um niimero de iden-
tificacdo) mais proxima

Como pode ser observado na figura, a facilidade jj, que possui capacidade para

4ud esta alocada a um conjunto de pontos K’ C K que demanda 5Sud. Assim, conclui-se
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que ela estd sobrecarregada. Entretanto, essa inconsisténcia serd ignorada por enquanto,
fazendo entdo com que toda a forca exercida por esses pontos de demanda atraiam
efetivamente a facilidade j;.

Como ndo restard capacidade alguma para a facilidade j; (uma vez que ela
estd com sua carga de demanda maior ou igual a sua capacidade), nesse momento, a
mesma ndo poderd ser utilizada para atender nenhum outro ponto de demanda. Assim,
uma facilidade nessa situac@o ndo sofrerd a acdo de nenhuma outra for¢a proveniente de
algum ponto de demanda.

A partir do cdlculo das forcas que agem sobre a facilidade, a mesma se movi-
menta. Esse movimento ird seguir a dire¢do e o sentido do vetor resultante da soma das
forcas que o atraem. Entretanto, o tamanho do passo nesse movimento € uma constante,
de modo que as forcas vao apenas guiando a facilidade. A razdo de o tamanho do movi-
mento ser constante (e de modo geral, relativamente curto) é que algumas forcas podem
existir ou deixar de existir de acordo com os movimentos das facilidades. Durante os mo-
vimentos, uma facilidade que antes atendia uma sobrecarga de demanda, pode passar a
ndo estar mais sobrecarregada. Assim, a mesma passa a poder atender outras demandas
remanescentes de outras facilidades sobrecarregadas, ou simplesmente atender a prépria
demanda.

Ao realizar o movimento, o valor total (incluindo todas as facilidades e pontos
de demanda) da fun¢do de custo devera ser minimizado (lembrando que a func¢do de custo
deve ser calculada a partir do célculo de todas as forgas).

O valor da forga de atragdo exercida por um ponto de demanda k € K’ sobre a

facilidade j mais préxima (ou forga de atragdo principal - FAP) é dada por (4-3).

custo(FAPy;) = dycy;j (4-3)

Por outro lado, a facilidade j, foi alocada a um conjunto de pontos que demanda
3ud, permitindo que a facilidade ainda disponha de lud de capacidade para atender
outras demandas. Como visto na Figura [4.4] ¢ interessante que essa facilidade leve em
consideracdo a demanda remanescente no sistema, referente aos pontos de demanda ndo
atendidos pela facilidade mais proxima. Isso leva a criagdo da préxima forca: a forca de

atracdo de pontos de demanda atendidos parcialmente.

Forca de atracdo pelos pontos de demanda atendidos parcialmente por outra(s)
facilidade(s)

A segunda for¢a com mais relevancia € a forca proveniente da demanda remanes-
cente. Essa demanda existe porque o ponto de demanda foi alocado a uma facilidade que

nao consegue atendé-lo completamente. Na pratica, como mencionado no inicio deste
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capitulo, as restricdes (@-1D) e do problema tratado neste trabalho indicam que
um ponto de demanda somente poderd ser atendido por uma e somente uma facilidade.
Assim, se a alocagdo apresentada na Figura [4.5] for mantida, para que essas restri¢des
nao fossem quebradas, a facilidade j; teria que atender toda a demanda dos pontos a ela
alocados, incluindo a demanda que extrapola sua capacidade. Contudo, essa decisdo iria
quebrar a restri¢do (4-1d), que estabelece que a demanda alocada a uma facilidade ndo
pode extrapolar sua capacidade.

Essa foi a razdo pela qual a restri¢do foi relaxada conforme apresentado
na sec¢do 4.1l Agora, um ponto de demanda poderd ser atendido parcialmente por uma
facilidade, de modo que a capacidade da mesma nao seja extrapolada pela demanda dos
pontos a ela alocados.

Essa demanda remanescente passa, entdo, a exercer uma forca de atracao sobre

outras facilidades, conforme apresentado na Figura[4.6]

(a) Forgas exercidas sobre as facilidades 1 e 2

(b) Forgas exercidas pelos pontos de demanda com foco apenas na facilidade 2

Figura 4.6: Forca de atragcdo proveniente da demanda remanes-
cente dos pontos (marcados com um raio) sobre faci-
lidades (pontos marcados com um carro e um niimero
de identificacdo) que ainda tenham capacidade rema-
nescente do atendimento de demanda

A Figura apresenta todas as forcas exercidas pelos pontos de demanda
sobre as facilidades. A Figura [4.6(b)| retira a facilidade j; apenas para melhorar a
visualizacdo das forcas de atra¢do provenientes da demanda remanescente dos pontos

atendidos pela facilidade j.
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Nessa figura, o conjunto K’ destaca os pontos de demanda que sdo atendidos
pela facilidade 2 em sua totalidade. Esses pontos sdo totalmente atendidos devido o fato
de os mesmos estarem exercendo a forga de atragdo pela facilidade mais préxima e essa
facilidade em questdo (facilidade 2) ter capacidade para atender a todos esses pontos.

O conjunto R C K representa todos os pontos de demanda que ndo foram
completamente atendidos pela facilidade mais proxima a eles (nesse caso, a facilidade ji).
Vale ressaltar que RN K’ = 0. Dessa forma, os pontos desse conjunto continuam com uma
demanda remanescente que, para ser completamente atendida, necessita do atendimento
de alguma facilidade que ainda tenha alguma capacidade remanescente.

E importante notar que essa forca de atracdo sé existe entre um ponto de demanda
k e uma facilidade j quando:

1. o ponto de demanda k nao estd sendo atendido em sua totalidade pela facilidade
mais proxima;
2. e a facilidade j possui uma capacidade maior do que a demanda total dos pontos a

ela alocados.

Outro detalhe importante € que o cdlculo do valor de cada forca é feito da mesma
maneira que a forca de atragdo dos pontos de demanda pela facilidade mais préxima. A
unica diferenca € que o valor da demanda utilizada no calculo € a remanescente (que faltou
ser atendida na alocagdo anterior) e o valor da capacidade utilizada € a remanescente da
facilidade subutilizada (que sobrou quando foi realizada a alocagado anterior).

Portanto, o valor dessa for¢a remanescente (ou for¢a de atracdo remanescente -
FAR) é dada por (4-4).

custo(FARy ;) = ricxj VkeRVje J (4-4)

J' C J é o conjunto de facilidades que possuem uma sobra de capacidade que
poderd ser utilizada para atender demandas residuais de outros pontos de demanda
parcialmente atendidos pela facilidade mais préoxima. Além disso, rx € o valor da demanda
remanescente de k. Percebe-se que, diferentemente da for¢a de atrag@o principal, a for¢a
de atracdo remanescente age sobre todas as facilidades restantes.

Somente essas duas forcas definidas poderiam ser suficientes para bons resul-
tados, uma vez que toda a demanda de um problema seria considerada na solucdo. En-
tretanto, uma outra caracteristica de muitos problemas de localizagdo é que em geral,
deseja-se manter a instalacdo de uma facilidade sempre o mais distante possivel de outra,
aumentando assim a cobertura. Essa caracteristica leva a terceira forca: a for¢ca de repulsao

entre duas facilidades.
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Forca de repulsido entre duas facilidades

O terceira for¢a proposta neste trabalho diz respeito a proximidade entre duas
facilidades. Por uma questdo logistica, geralmente nao € uma boa solu¢do colocar duas
facilidades muito préximas uma da outra. Pode haver casos onde isso € inevitdvel,
sobretudo em problemas onde a capacidade das facilidades estdo definidas e ndo podem
ser modificadas. Nesses casos, é impossivel substituir duas facilidades por apenas uma

que tenha a capacidade das duas. A Figura[d.7)ilustra essa terceira e dltima forca.

(a) Forgas de atragcdo exercidas sobre as facilidades 1 e 2

(b) Uma visualizagdo mais aproximada da forca de repulsdo existente entre as facilidades 1 e 2

Figura 4.7: Conjunto das forcas do sistema proposto

Quanto maior possivel for a distancia entre as facilidades, maior serd a cobertura
da regido geografica. Essa forca foi definida justamente para auxiliar esse aspecto.
O valor dessa forca de repulsdo entre duas facilidades (FRF) é dada por (4-5)).

custo(FRE;) =w;; ' Vi, j€J,i# ] (4-5)

w;; € a distancia entre duas facilidades i e j. Quanto maior a distancia, melhor €
a solugdo. Logo, o valor dessa distancia é inversamente proporcional ao valor do custo.

Por essa razdo, a mesma € elevada a —1.



4.5 Discussido 58

4.5 Discussao

Muitas organizacdes precisam distribuir seus recursos/facilidades em uma regido
geografica de modo que possam atender a demanda da melhor forma possivel. Esse
problema possui diversas variacdes, que vao desde as necessidades especificas de cada
organizagdo até a forma de modelagem do problema.

Alguns problemas podem ser modelados na forma de rede. De modo geral, esse
tipo de modelagem pode ser bastante interessante, uma vez que o nimero de possiveis
locais para a instalacao de uma facilidade fica consideravelmente menor. Contudo, alguns
problemas permitem que a facilidade seja instalada em qualquer lugar. Eventualmente,
mesmo problemas assim podem ser modelados em rede. Mas, quando a organizagdo
necessita de bastante precisdo na localizacdo das facilidades, restringir os possiveis locais
de instalacdo acaba ndo sendo uma boa alternativa.

Assim, a abordagem apresentada nesse capitulo foi motivada pela dificuldade
em resolver problemas de localizagdo planares de forma eficiente. O sistema de forcas
apresentado é apenas uma ideia seguida da implementagao de trés forcas. A proposta é
que esse sistema possa ser aplicado com as forcas que se fizerem necessdrias de serem
implementadas em um problema especifico.

Esse sistema de forgas foi utilizado em um estudo de caso que serd detalhado no

capitulo seguinte.



CAPITULO 5

Estudo de Caso e Resultados

O estudo realizado nesse trabalho foi aplicado em um caso real onde o problema
de localizacdo de recursos € crucial para a melhoria do atendimento de demandas além
da reducdo de custos operacionais. Trata-se do problema de localizacdo de viaturas da
CELG-DI

Quando ocorrem falhas na rede elétrica que atende o Estado de Goids, a CELG-D
deve prover equipes qualificadas para avaliar e reparar os pontos onde tais falhas surgem.
A CELG-D nao possui concorréncia no fornecimento de energia elétrica. Contudo, com a
finalidade de fazer com que a qualidade de servigo prestado ao consumidor seja aceitavel,
a ANEELE| regulamenta os indicadores que determinam a qualidade do servico. Um
desses parametros € o tempo que um consumidor fica sem energia elétrica por falha na
rede. Existe um limite de tempo estabelecido que pode gerar multas para a empresa caso
tal limite seja ultrapassado.

Com a finalidade de agilizar o atendimento de ocorréncias de falhas elétricas,
viaturas com equipes especializadaf] sao espalhadas por todo o territério de atendimento
de modo que, quando ocorrer uma falha, espera-se que haja uma viatura préxima ao local.
Essa distribuicdo ajuda a manter o tempo que um consumidor fica sem energia elétrica
abaixo do limite imposto pela ANEEL. Todavia, a quantidade de recursos (viaturas) nio é
ilimitada, ndo sendo possivel localizar uma em cada esquina. Além disso, o deslocamento
de uma viatura at¢é um ponto de falha na rede gera um custo de tempo da equipe
especializada bem como o proprio combustivel utilizado pela viatura para realizar esse
trajeto. Assim, localizar as viaturas de modo que os pontos de demanda possam ser
atendidos com o menor deslocamento possivel acaba sendo crucial para a qualidade do
servigo bem como para a economia de recursos da CELG-D.

Entretanto, a localizacdo dessas viaturas € realizada arbitrariamente sem o uso

de nenhuma abordagem que assegure boas distribuicdes dessas viaturas no territorio

ICELG-D (CELG Distribui¢io S.A.) é a empresa responsével por administrar e distribuir a energia
elétrica em todo o Estado de Goids

2ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica

3Equipes especializadas em geral sio compostas por, pelo menos, um eletricista
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geografico. Assim, a pesquisa realizada nesse trabalho foi aplicada a esse caso, onde as
viaturas representam as facilidades e as falhas na rede elétrica irdo gerar os pontos de
demanda.

No capitulo [ foi apresentado o problema bem como uma proposta de solu¢do
para o modelo continuo do problema de localizacao. Entretanto, a localizag¢do das viaturas
vai depender diretamente dos pontos de demanda. Portanto, esse estudo de caso serd
dividido em duas etapas distintas. A primeira etapa é a determinacdo dos pontos de
demanda e serd apresentada na secdo 5.1} A segunda etapa ¢ a distribuigéo das viaturas
no espaco geografico, considerando, obviamente, os pontos de demanda encontrados na

primeira etapa. Essa segunda etapa serd explorada na se¢do[5.2]

5.1 Determinacao dos pontos de demanda

Com o foco voltado para o problema de distribui¢ao de facilidades em um plano,
esse trabalho ndo se aprofundou em uma solucao para o problema de determinar os pontos
de demanda de um dado escopo. De fato, a forma como tais pontos sdo determinados sofre
influéncia direta do problema real.

O caso que estd sendo analisado nesse capitulo lida com o fato de que as
demandas podem ou nao ocorrer. Trata-se de um ambiente onde uma falha na rede elétrica
gera uma demanda. Assim, determinar os pontos de demanda consiste basicamente
em buscar um modelo matematico que seja capaz de caracterizar o comportamento do
sistema, de modo que seja possivel identificar com maior precisdo, os provaveis locais
onde irdo ocorrer falhas na rede elétrica.

A secdo[d.3]apresentou, de forma resumida, como foi realizada a construgdo dos
pontos de demanda. O territério coberto pela CELG-D foi dividido em células quadradas
de mesmo tamanho (parametrizado). Cada célula passou a ser um ponto de demanda em
potencial. Assim, calcular o valor desses pontos de demanda passou a ser o problema.

Como nesse estudo de caso da CELG-D, os recursos sio trabalhadores em
viaturas, a capacidade de cada facilidade (viatura) serd representada pelo tempo de turno
que cada viatura tem. Assim, se o turno de uma viatura for de oito horas, a capacidade
daquela viatura serd de 8 horas. Como a unidade de medida da capacidade é dada
em unidade de tempo, entdo a demanda também deverd ser representada nessa mesma
unidade. Na base de dados histéricos da CELG-D existe a informag¢do do tempo gasto na
conclusdo da manuteng¢do realizada no ponto onde ocorreu a falha. Assim, o tempo gasto
para se corrigir alguma falha passa a ser o valor da demanda.

Um estudo sobre o uso de redes bayesianas no problema da CELG-D para
determinar os pontos de demanda seria bastante relevante, por se tratar de uma abordagem

que consegue contemplar diversos parametros de um problema. Entretanto, por ser
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considerado um problema fora do escopo desse trabalho, foram utilizadas duas diferentes
abordagens. A primeira e mais simples realiza uma contagem de todas as ocorréncias e
faz uma média no tempo. A segunda utiliza um modelo estocéstico bastante utilizado em

problemas de caracterizacdo de trafego em redes diversas.

5.1.1 Estatistica Simples com Média nas Janelas de Tempo

Na se¢aod.3.T|foi apresentada uma forma simples, porém pobre, de determinar o
valor de demanda de cada célula. Nessa abordagem, cada célula acumula toda a demanda
ocorrida dentro dela no periodo especificado. O grande problema dessa abordagem € o
fato de que ela ndo considera o tempo em seus cilculos. A Figura[5.1]ilustra esse tipo de

problema.
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Figura 5.1: Comparacdo entre demandas que ocorrem em duas cé-
lulas distintas em um periodo de vinte dias utilizando
dados hipotéticos

Nessa figura, as células 1 e 2 tiveram a mesma quantidade de demanda no mesmo
periodo de vinte dias: 300 minutos. Entretanto, na célula 1, ocorreu apenas uma unica
falha no dia 3 que consumiu os 300 minutos de uma s6 vez. Em contrapartida, na célula
2, as falhas na rede elétrica ocorreram em diversos dias. Assim, em uma célula onde
ocorresse uma uma tnica falha com demanda de 300 minutos em um periodo de 20 dias
teria a mesma representatividade que uma célula que tivesse a mesma demanda, mas
distribuida em todos os dias do mesmo periodo. Com a simples quantidade de demanda
que ocorreu em uma célula no periodo analisado, ambas as células seriam equivalentes.
Entretanto, a falha que demandou sozinha 300 minutos poderia ser uma falha esporadica
que provavelmente ndo vai se repetir. Dessa forma, uma célula onde ocorre uma falha por
dia teria muito mais relevancia do que uma célula onde ocorre, por acaso, uma tnica falha

com demanda tdo elevada.
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Com a finalidade de diminuir o efeito desse tipo de situacdo, foi desenvolvida
uma estrutura de janelas de tempo. Assim, o periodo analisado foi dividido em janelas
de tempo iguais. Um periodo de um ano (365 dias), por exemplo, poderia ser dividido
em janelas de cinco dias (73 janelas por ano), por exemplo. Com essas janelas de tempo,
€ possivel entdo obter uma média de ocorréncias de falhas a cada cinco dias. Devido ao
fato de que a cada cinco ou sete dias o gerente de turno deve refazer a distribuicdo de
viaturas no mapa, essa abordagem torna-se particularmente interessante para o problema
da CELG-D. E possivel definir outros tamanhos para essa janela de tempo. De fato, essa
definicao deve ser realizada de forma empirica, de modo que o tamanho da janela ndo
deva ser muito grande para que ndo reduza a amostragem (quantidade de janelas) e nem
muito pequeno para que as janelas de tempo tenham valores relevantes.

A Figura[5.2] exibe todas as janelas de uma célula no ano de 2010 com destaque

para a média de demanda entre essas janelas.
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Figura 5.2: Demanda de uma célula representada em janelas de
5 dias com destaque para a média. Os valores sdo de
uma célula da regido sudoeste de Goids com tamanho
de 2.5 km em cada lado no periodo entre 01/01/2010 e
31/12/2010.

Percebe-se que a média estd muito distante de diversos valores. Além disso
ainda que os intervalos sejam definidos, uma célula com uma ocorréncia esporddica
com demanda bem alta continuard a ter relevincia equivalente a uma célula que tenha
a mesma demanda dividida em vérias janelas. Assim, utilizar a média seria uma forma
pouco representativa de caracterizar o comportamento de surgimento de ocorréncias.

Observando com mais aten¢do, de forma arbitrdria, seria possivel identificar
nesse grafico, ao menos trés faixas distintas de valores. Valores que vao de 0 a 50 minutos

de demanda, de 50 a 110 e acima de 110. A Figura[5.3|destaca essas trés faixas separadas.
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Demanda em uma célula durante um ano
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Figura 5.3: Demanda de uma célula representada em janelas de
5 dias com destaque para faixas definidas arbitraria-
mente e que possuem médias proprias.

Nessa divisdo arbitrdria, cada faixa possui uma média propria. A divisdo foi
criada com a finalidade de identificar intervalos onde as janelas de cada intervalo possuem
uma proximidade muito maior com a demanda média das janelas do mesmo intervalo. A
excec¢do, nesse caso, € a faixa que abrange os pontos com demanda acima de 110 minutos.
Essa faixa é a que contém menos janelas e, portanto, possuem uma probabilidade menor
de ocorrer.

O ponto € que, em algumas faixas, o comportamento da demanda se mantém se-
melhante. Portanto, utilizar algum modelo estocdstico que aproveite esse comportamento
que lida com multiplas médias torna-se uma alternativa interessante. Com base nessa pre-
missa, a se¢do [5.1.2] a seguir mostrard como foi implementada uma solugdo usando o
modelo MMPP apresentado na se¢do[2.3] que é um modelo estocastico que lida com muil-
tiplas médias e que, curiosamente, apresentou bons resultados para o estudo de caso da
CELG-D.

5.1.2 Usando os parametros de caracterizacio do MMPP no pro-
blema da CELG-D

O modelo MMPP, apresentado na secdo [2.3] foi utilizado no problema de
determinar os pontos de demanda (ocorréncias de defeitos) da CELG-D. Cada célula foi
adaptada como um roteador e, ao invés de pacotes de dados, a demanda das janelas de
tempo (5 dias por janela neste estudo de caso) compuseram o conjunto de dados medidos.

Assim, apds a aplicacdo do método proposto por De Cock e De Moor associado

ao método proposto por Ribeiro, os pardmetros de caracterizacdo foram encontrados e
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podem ser utilizados para realizar uma aproximacao de surgimento de ocorréncias nos
cinco dias seguintes.

Para isso, foram realizados os seguintes passos:

1. Identificar o estado da dltima janela de tempo antes da janela de tempo que se deseja
mensurar (no caso, os cinco dias seguintes ao periodo medido).

2. A partir da matriz de transi¢do P, cada elemento da linha que corresponde ao estado
dessa dltima janela serd multiplicado pela sua taxa média de Poisson correspon-
dente.

3. O resultado dessa multiplicacdo serd a demanda final da célula.

Esses trés passos garantem que, a partir do estado atual, cada possivel taxa média
serd considerada de acordo com a probabilidade de o estado da célula mudar para essa
taxa.

Por fim, todas as células que tenham ao menos uma janela de tempo com
demanda passardo pelo processo de caracterizacao dos parametros MMPP. E a demanda

em cada uma dessas células serd calculada de acordo com os passos descritos nessa secao.

5.1.3 Aplicacao e resultados da mensuracio dos pontos de demanda

Foi desenvolvida uma aplicagdo para realizar a determinagcdo dos pontos de
demanda bem como a distribui¢do das viaturas no mapa. A parte da aplicacdo que
determina os pontos de demanda exige como informagdo do usudrio o periodo (data e
horario) e o COIjz_rl, que representa a regido que deve ser analisada. A mesma € ilustrada
na Figura[5.4]

ApOs realizar essa parametrizacdo, ilustrada na Figura 0 usudrio aciona
o botdo “Buscar pontos de demanda” e a aplicagdo seleciona todas as ocorréncias do
periodo informado e separa as mesmas em janelas de acordo com a sua data. Cada janela
tem um tamanho parametrizado na aplicac@o. Nos testes foram usado 5 dias. A demanda
de cada janela é o tempo acumulado gasto para atender cada uma das ocorréncias. Nem
todas as janelas terdo obrigatoriamente alguma ocorréncia, uma vez que num periodo de
cinco ou mais dias consecutivos € possivel ndo haver nenhuma ocorréncia em alguma
célula. Assim, o valor de demanda dessas janelas sem ocorréncias serd zero.

Em seguida, para cada célula que tenha ao menos uma janela com valor de de-
manda maior que zero, é aplicado o método de determinacdo da demanda utilizando o

modelo MMPP. Com isso, os pontos de demanda s@o encontrados e podem ser visualiza-
dos no mapa (Figura [5.4(b)).

4Centro de Operagio e Distribuicio
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Figura 5.4: Aplicacdo que determina os pontos de demanda a
partir de um periodo e uma regido

Foram implementados o método simples (que ndo considera o fator tempo) e o
método utilizando o modelo MMPP. Em um ano, surgem muitas ocorréncias de falhas
em diversos pontos da rede elétrica. Entre esses diversos pontos, alguns manifestam
problemas na rede elétrica de forma esporddica. Existem grandes regides onde surgem
uma ou duas ocorréncias de falhas na rede elétrica. Essas regidoes deveriam representar
menor relevancia como ponto de demanda ou mesmo desaparecer. A Figura [5.5] ilustra
como ficariam os pontos de demanda da regido sudoeste de Goids no ano de 2010 caso
fosse utilizado o método simples ou algo parecido que ndo considerasse o fator tempo.

Com esse método, centenas ou milhares de pontos de demanda seriam conside-
rados no problema. Entretanto, alguns desses pontos deveriam ser desconsiderados, uma
vez que representam apenas uma ou duas ocorréncias que surgiram durante todo o ano
de 2010. Em contrapartida, células com uma frequéncia maior de ocorréncias deveriam
ser melhor consideradas. Assim, pontos de demanda errados poderdo resultar em uma
distribuicdo equivocada das viaturas. Além disso, com uma quantidade muito grande de
pontos de demanda, o algoritmo de localizacao de facilidades iria demorar muito mais a
convergir.

O método utilizando o modelo MMPP gerou uma quantidade consideravelmente
menor de pontos de demanda. Diversas regides ficaram sem pontos de demanda que a
representassem. Entretanto, os pontos de demanda gerados foram mais representativos.

Para efeito de comparacao, foi criada uma janela de tempo medida que compre-
endeu o intervalo entre os dias 01/01/2011 e 05/01/2011. Esse intervalo de dias medido
foi comparado visualmente com o mesmo intervalo inferido. Os resultados do periodo

medido e do periodo calculado diferiram, mas se aproximaram muito mais um do outro
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Figura 5.5: Pontos de demanda da regido sudoeste de Goids no
ano de 2010 encontrados utilizando o método simples
que ndo considera o tempo

do que a abordagem mais simples que ndo considera o fator tempo. A Figura 5.6 coloca
lado a lado o resultado dos pontos de demanda inferidos e dos pontos de demanda reais

que surgiram cinco dias ap0s o periodo utilizado na determinag@o dos pontos de demanda.
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(a) Janela de tempo com demandas reais medidas (b) Janela de tempo com demandas inferidas a
partir do método MMPP

Figura 5.6: Comparacdo entre janela de tempo real medida com
Jjanela de tempo inferida, correspondente ao periodo
entre os dias 01/01/2011 e 05/01/2011

Percebe-se que houveram mais pontos de demanda reais do que pontos de de-
manda previstos. Entretanto, o resultado dos pontos de demanda inferidos serve para rea-
lizar a localizacdo das facilidades. Assim, a verdadeira qualidade desses pontos inferidos

serd colocada a prova nos resultados do algoritmo de localizacgao.
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Espera-se que os resultados sejam de boa qualidade. A razdo dessa expectativa
€ que, apos a geracdo dos pontos de demanda, foi realizada, para cada célula, uma verifi-
cagdo que avaliou se cada uma das taxas médias de Poisson obtidas no MMPP represen-
tavam realmente processos de Poisson que descreviam o surgimento de ocorréncias. Essa

avaliacdo foi realizada da seguinte forma:

e A partir dos intervalos de valores que definem o estado de uma janela, os dados de
ocorréncias foram separadas em funcao de seu estado.

e Em seguida, para conjunto de amostras, foi calculada a média e a variancia.

e Por fim, para que os valores da distribui¢do representem um processo de Poisson,

média tem que ser igual a variancia.

A Tabela[5.1| apresenta o resultado desse processo para uma célula aleatdria.

Média calculada em minutos
Média | Variancia | Janelas
1,30 1,66 31
11,60 13,18 20
32,80 35,31 22

Tabela 5.1: Média e varidncia calculadas para cada um dos pro-
cessos de Poisson encontrados em uma célula. Nesse
caso foram trés processos de Poisson.

Como pode-se perceber, a média calculada para os processos dessa célula se
aproximam bastante da variancia. Assim, pode-se dizer que 0 MMPP conseguiu caracte-
rizar essa célula.

Uma outra possibilidade de andlise dos dados avalia a quantidade de ocorréncias
ao invés da quantidade de tempo gasto no atendimento. Essa anélise também foi realizada

e a Tabela demonstra o calculo das médias e variancias da mesma célula.

Média calculada em ocorréncias

Média | Variancia Janelas
8,65 7,68 54
18,00 18,11 19

Tabela 5.2: Média e varidncia calculadas para cada um dos pro-
cessos de Poisson encontrados em uma célula. Nesse
caso foram dois processos de Poisson.

Os valores de média e variancia, nesse caso, continuam bastante parecidos. A

diferenca € que, apenas dois estados foram caracterizados. Isso se deve ao fato de que
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a quantidade de ocorréncias variou menos do que o tempo gasto para atendé-las. De
qualquer maneira, o MMPP pdde ser utilizado em ambos os casos.

Evidentemente, nao foram todas as células que retornaram resultados realmente
coerentes. Em cerca de 80% dos casos, média e varidncia da mesma distribuicao ficaram
muito proximas uma da outra. Em contrapartida, aproximadamente 20% dos casos foram
células com valor de demanda incoerente, onde média e variancia ficaram muito distantes
entre si.

A quantidade de células com valores coerentes € consideravelmente maior. Mas
os resultados da heuristica de localizacdo de facilidades é que ird validar ou ndo esses

valores de demanda mensurados.

5.2 Localizacao das Viaturas

Uma vez que os pontos de demanda estdo definidos, torna-se possivel aplicar
a abordagem proposta na segdo [4.4] Em teoria, essa proposta de um sistema de forgas
¢ simples de se entender. Entretanto, na prética, existe um problema. No mundo real,
em qualquer sistema de forcas, as forcas trabalham constantemente e paralelamente. Em
contrapartida, ndo é possivel realizar um processamento paralelo de modo que todas
as for¢as atuem ao mesmo tempo sobre as facilidades e pontos de demanda. Portanto,
implementar o sistema de forcas exige um método que permita a simulacdo desse
paralelismo.

O método encontrado baseou-se em uma heuristica onde os pontos de demanda
com demanda remanescente atraem as facilidades mais proximas que ainda disponham de
alguma capacidade remanescente. Nesse método, a cada iteragao, todas as viaturas tentam
realizar algum movimento. O movimento realizado tem sempre 0 mesmo tamanho de x
metros e pode ser feito em oito dire¢des: para norte, nordeste, leste, sudeste, sul, sudoeste,
oeste ou noroeste. Se nenhum desses movimentos resultar em uma solu¢do melhor, a
viatura permanece no mesmo lugar. O algoritmo finaliza a busca da solu¢do quando ndo

existe nenhuma mudanga da solug@o anterior para a solug¢do atual. O método € descrito
pelo Algoritmo
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Algoritmo 5.1: Location(K,J)

Entrada: Lista de pontos de demanda K e lista de facilidades J
Saida: Localizacgdo de todas as facilidades J de acordo com a
demanda de K

1 Gerar solugdo inicial
2 custoTotal < CalcularCusto(K,J)

3 enquanto Ndo convergir faca

4 para cada j € J faca

5 novoPontoXY < j.pontoXY

6 para cada Movimento m de tamanho s entre norte,

nordeste, leste, sudeste, sul, sudoeste, oeste, noroeste faca

7 j.-pontoXY < m.pontoXY

8 custoAtual < CalcularCusto(K,J)

9 se custoAtual < custoTotal entao
10 custoTotal < custoAtual
11 novoPontoXY < m.pontoXY
12 fim
13 fim
14 j.pontoXY < novoPontoXY
15 fim

16 fim

17 retorna Lista de facilidades J com as coordenadas de

posicionamento

Nesse algoritmo, a solu¢do inicial pode obedecer qualquer estratégia que gere
uma solucdo répida sem compromisso de ser necessariamente relevante. De fato, o uso
de alguma implementacao do método k-means é o mais comum. Entretanto, no problema
da CELG-D foi utilizada uma estratégia que torna todas as facilidades potencialmente
iguais. Nessa estratégia, todas elas s@o inicializadas exatamente no ponto central de
todos os pontos de demanda. Assim, todas as forcas irdo incidir de forma semelhante
em todas as facilidades, de modo que a distribuicdo de demanda seja mais equilibrada.
Como consequéncia dessa disposicdo inicial fixa e do fato de que todos os passos do
algoritmo sdo iterativos e ndo dependem de nenhum fator randomico, o resultado sempre
serd deterministico. Isso ndo quer dizer que o resultado serd necessariamente a solugcao
6tima. Mas, como serd apresentado na se¢do[5.2.2] os resultados atingem os objetivos.

No algoritmo em questdo, existe a presenca ainda de um elemento ndo detalhado
que é a funcdo de custo CalcularCusto(K,J). Essa fungdo de custo terd que abranger

as regras necessdrias para modelar a movimentacdao de cada facilidade no espaco de
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solucdes. Essa modelagem ¢é feita em funcao dos objetivos de distribui¢do de facilidades.
No caso de estudo do problema da CELG-D, essas facilidades sdo as viaturas e os

objetivos almejados para uma boa distribui¢do sdo:

1. Cada ponto de demanda precisa ser atendido na integra pela capacidade de uma ou
mais viaturas, onde tais viaturas devem ser as mais proximas possiveis do ponto de
demanda.

2. Cada viatura deverd estar posicionada exatamente no centro dos pontos de demanda
que ela atende, considerando para isso, a carga de demanda que atende em cada
ponto. Dessa forma, havera sempre um peso a ser multiplicado pela distancia entre
a viatura e o ponto de demanda, que é o valor de demanda atendido pela viatura.

3. Toda viatura que estiver com sobra de capacidade deverd sofrer influéncia dos
pontos de demanda que ainda possuem demanda ndo atendida.

4. Quaisquer viaturas deverao estar o mais distante possivel umas das outras, desde
que esse distanciamento ndo interfira no posicionamento da viatura em relacdo ao

centro dos pontos de demanda que ela atende.

Para atingir esses objetivos, foi implementado na fung¢do de custo um algoritmo
que simula a acdo de trés forcas: atracdo entre pontos de demanda a facilidade mais
proxima, atracdo entre pontos de demanda que nio foram completamente atendidos as
demais facilidades e repulsdo entre as viaturas.

Os pontos de demanda deverdo ser atendidos sempre pela(s) viatura(s) mais
proxima(s). Entretanto, uma viatura poderd ser a mais préxima de uma quantidade de
pontos de demanda cuja demanda total seja maior que a sua capacidade de atendé-
las. Em contrapartida, quando isso acontecer, € certo que haverd uma ou mais viaturas
cuja capacidade ndo fora totalmente alocada. Assim, essas facilidades passardo a sentir
a forca de atracio desses pontos de demanda parcialmente atendidos. Entretanto, ainda
assim, duas viaturas poderdo ndo ser suficientes. Por essa razdo, foi desenvolvido um
algoritmo iterativo que realiza a alocagdo de toda a capacidade das viaturas a demanda, de
acordo com um determinado posicionamento. Como a intensidade das forcas dependem
do quanto um ponto de demanda foi ou ndo atendido e do quanto de capacidade uma
viatura ainda possui, o algoritmo desenvolvido prevé |J| niveis, onde |J| é a quantidade
de facilidades. O Algoritmo|[5.2]apresenta a fungdo de custo implementando essa forga de

atracdo em niveis.
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Algoritmo 5.2: CalcularCusto(K,J)

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

Entrada: Solucdo contendo a lista de pontos de demanda K e
lista de facilidades J
Saida: Custo da solugdo

para cada k € K faca
k.facilidades < lista com todas as facilidades J com
ordenacao crescente por distancia
k.demandaRestante < k.demandaTotal
fim
para cada j € J faca
j.capacidadeRemanescente < j.capacidadeTotal
fim
custo <0
enquanto Existir um k € K tal que k.demandaRestante > 0 faca
para cada j € J faca
Limpar lista j.pontosDemandaNivel
j.demandaNivel < 0
fim
para cada k € K faca
se k.demandaRestante > 0 entao
J < facilidade mais préxima de k onde
j.capacidadeRemanescente > (0
Adicionar k a lista j.pontosDemandaNivel
j.demandaNivel <

j.demandaNivel 4+ k.demandaRestante

fim
fim

custo < custo + CalcularCustoNivel (K, J)

fim

retorna custo

O Algoritmo [5.3]descreve como € calculado o custo de cada nivel.
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Algoritmo 5.3: CalcularCustoNivel (K ,J)

Entrada: Solucdo contendo a lista de pontos de demanda K e
lista de facilidades J
Saida: Custo do nivel

1 custoNivel < 0
2 para cada j € J faca

j.capacidadeRemanescente
Jj.demandaNivel

3 capacidadePorUnidadeDemanda

4 para cada k € j.pontosDemandaNivel faca

5 se capacidadePorUnidadeDemanda > 1 entao
6 ‘ demandaAtendida < k.demandaRestante

7 senao

8 demandaAtendida < k.demandaRestante X

capacidadePorUnidadeDemanda
9 fim

10 custoNivel <

custoNivel + distancia(j,k)?> x demandaAtendida
11 k.demandaRestante <

k.demandaRestante — demandaAtendida

12 j.capacidadeRemanescente <

j.capacidadeRemanescente — demandaAtendida
13 fim

14 fim

15 retorna custoNivel

Os dados de entrada para o Algoritmo sdo o conjunto de pontos de demanda
K e o conjunto de facilidades (viaturas) J. No laco que vai da linha 1 a linha 4, os pontos
de demanda de K tem seu campo demandaRestante inicializado com o valor total de sua
demanda (linha 3). Como até esse momento nenhuma facilidade foi alocada ao ponto
de demanda, sua demanda restante € toda a demanda que possui. Além disso, a lista
facilidades € inicializada com uma lista de todas as facilidades com ordenacdo crescente
pela distancia das facilidades ao ponto de demanda k. Essa lista serd utilizada para o
algoritmo alocar a demanda dos pontos sempre a facilidade mais préxima.

O lago que vai da linha 5 a 7 inicializa o campo capacidadeRemanescente das
facilidades de J com o valor da capacidade total de cada facilidade. Assim como ocorre
nos pontos de demanda, ainda ndo foi realizada nenhuma alocagdo. Logo, a capacidade
total das facilidades é a capacidade remanescente.

Cada iteracao do laco que compreende o intervalo entre as linhas 9 e 22 repre-

senta um nivel. Em cada um desses niveis, sempre serd realizada a alocacdo de pontos
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de demanda com demanda restante maior que zero a facilidade mais préxima que pos-
sua capacidade remanescente. O lago termina quando todos os pontos de demanda estdo
completamente atendidos.

Em cada nivel, serdo armazenadas em cada facilidade, a lista de pontos de
demanda (pontosDemandaNivel) a ela alocados naquela iteracdo. Assim, no laco entre
as linhas 10 e 13, para todas as facilidades, essa lista serd previamente limpada e a soma
da demanda alocada a facilidade no nivel em questdo serd zerada (linha 12). Ainda dentro
de cada nivel, todos os pontos de demanda que ainda tiverem demanda restante maior
que zero deverdo ter sua demanda restante alocada a facilidade mais préxima do ponto de
demanda e com capacidade maior que zero. Cada ponto de demanda ird ser armazenado
na lista de pontos de demanda da facilidade a ele alocada dentro do nivel. A demanda
alocada (demandaNivel) a facilidade serd a soma de toda a demanda restante que for
alocada a facilidade.

Por fim, com essa nova alocacdo e configuracdo de demandas e capacidades
restantes, ¢ realizado o célculo do custo de alocagdo daquele nivel. O Algoritmo [5.3]
modularizou essa etapa. Esse algoritmo também recebe os conjuntos K e J. No lago entre
as linhas 2 e 14 serd calculada a proporcdo de atendimento que cada facilidade de J
possui (capacidadePorUnidadeDemanda). Se a capacidade remanescente da facilidade
for menor que a demanda alocada a facilidade no nivel em questdo, entdo essa propor¢ao
serd menor do que 1. Logo, a demanda atendida em cada ponto de demanda alocado a
essa facilidade serd calculado em funcdo dessa propor¢do (linha 8). Em contrapartida,
se essa propor¢cdo for maior ou igual a 1 (capacidade remanescente maior ou igual a
demanda alocada no nivel) a demanda atendida em cada ponto de demanda alocado serd
o total da demanda restante de cada ponto (linha 6). Finalmente, o custo ird acumular todo
o somatorio das distancias quadradas entre facilidade e ponto de demanda multiplicado
pela demanda do ponto atendida pela facilidade naquele nivel (linha 10). Além disso, a
demanda restante dos pontos de demanda e a capacidade remanescente das facilidades
sdo atualizados em funcdo da demanda atendida pela facilidade (linhas 11 e 12).

Voltando ao Algoritmo ao final da execu¢do da funcdo de custo que é
chamada na linha 8, o custo serd avaliado e, se for menor que o custo atual, entdo o0 novo
posicionamento da facilidade j serd considerada a nova melhor solu¢do. A convergéncia
serd atingida quando nao houver mais nenhuma mudanga de solucio apds o lago entre as
linhas 4 e 15.

5.2.1 O uso de temperatura e resfriamento no algoritmo

Uma vez que a solucdo local de mais baixo custo é sempre selecionada como

Unica solu¢do atualmente vélida, a abordagem mostra-se gulosa. Dessa forma, durante
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alguns testes preliminares, percebeu-se que, com frequéncia, os resultados convergiam de
forma precoce, prendendo-se em minimos locais. O uso de uma lista tabu foi considerado,
mas dado o tamanho do espacgo de busca, tal lista poderia ter um tamanho muito grande
para poder gerar bons resultados.

Para viabilizar a busca por solu¢des mais distantes do 6timo local, foram inse-
ridos no algoritmo, dois conceitos de abordagens que implementam o simulated annea-
ling [14]: a temperatura e o resfriamento. Assim, o tamanho s do movimento m mencio-
nado na linha 6 do Algoritmo[5.1]passa a ser a temperatura e ird variar conforme alguma
regra.

A principio esse tamanho s serd inicializado com um valor alto, para que as
viaturas explorem lugares bem distantes de seu local de origem. Esse tamanho ird diminuir
quando o algoritmo encontrar a convergéncia para aquele tamanho de movimento. Assim,
seguindo alguma estratégia de resfriamento (diminuicdo do tamanho do movimento),
gradativamente, a2 medida em que o algoritmo for encontrando a convergéncia, 0 mesmo
€ reiniciado a partir da solu¢do encontrada mas com um novo tamanho de movimento s.
Esse tamanho ird diminuir até chegar a um limite, quando finalmente a temperatura nao
ird mais resfriar e o algoritmo para.

Assim, o Algoritmo [5.4] descreve como o Algoritmo [5.1] serd usado em uma

estratégia com tamanho de movimento variavel.

Algoritmo 5.4: LocationChangeMoveSize(K,J)

Entrada: Lista de pontos de demanda K e lista de facilidades J
Saida: Localizagdo de todas as facilidades J de acordo com a
demanda de K

1 Gerar solugdo inicial
2 s <— um valor alto como temperatura (tamanho do movimento)

3 enquanto Ndo convergir faca

4 Location(K,J) se s ainda puder ser diminuido entio

5 ‘ s <— um valor menor do que ele mesmo (resfriamento)
6 senao

7 ‘ Algoritmo converge

8 fim

9 fim

10 retorna Lista de facilidades J com as coordenadas de

posicionamento

Vale ressaltar que esse algoritmo considera que a varidvel s € global, podendo
ser enxergada dentro do método Location(K,J) descrito no Algoritmo

Além de garantir uma busca global, a estratégia usando temperatura e resfria-
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mento ainda garante um melhor desempenho, uma vez que grandes movimentos podem
ser realizados em detrimento de pequenos movimentos que deveriam chegar no mesmo

lugar, mas com passoS menores.

5.2.2 Aplicacao e resultados da localizacao das viaturas

Na aplicacdo desenvolvida neste trabalho para o estudo de caso da CELG-D,
depois da etapa de mensuragdo dos pontos de demanda, o préoximo passo € a localizacdo
das viaturas no mapa levando em consideracdo os pontos de demanda encontrados na
etapa anterior. A parte da aplicacdo que busca a localiza¢do das viaturas exige, como
informacao do usudrio, apenas o conjunto de viaturas (incluindo sua capacidade). Vale
ressaltar, mais uma vez, que essa capacidade diz respeito a carga hordria do turno de cada
viatura que atenderd aquele periodo. Essa carga hordria é dada nessa tela em minutos.

Essa tela de parametrizagdo ¢é ilustrada na Figura[5.7]

| ] 127.0.0.1:8080/cognare- |1 127.0.0.1:8080/cognare:

- C @ 127001 w A & C |© 121001 A

#lnicio  #Localizagéo ~

Sistema Cognare Location

Novo Novo

#Inicio % Localizagdo ~

Sistema Cognare Location

Demanda Viaturas Pontos e mesas

Parametrizagao Mapa

Carga horaria (minutos): 480.0

Localizagéo das viaturas

Demanda Viaturas Pontos e mesas

Localizagéo das viaturas

Parametrizagdo Mapa

O wap [ sawme ]| °

Quantidade: 5

Add
Id Capacidade l

114 480.0 A
115 480.0 Pl

116 480.0 A

Buscar localizagio viaturas Parar

« Voltar -+ Avangar

(a) Parametrizacdo do algoritmo de determina- (b) Mapa mostrando os pontos de demanda e as

¢do da localizacdo das viaturas viaturas em movimento

Figura 5.7: Aplicacdo que determina a localizacdo das viaturas
da CELG-D em fungdo dos pontos de demanda pré-
definidos

Comumente, as viaturas terdo o mesmo tamanho de turno. Por essa razdo
vdrias viaturas com a mesma capacidade podem ser inseridas de uma s6 vez. Embora
nessa parametrizacdao a capacidade possa ser informada, antes de iniciar a execug¢ao do

algoritmo de localizacdo todos os valores das demandas sdo proporcionalmente alterados
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para que a soma da demanda de todos os pontos seja exatamente igual a soma da
capacidade de todas as viaturas. Essa medida € tomada para que dois problemas sejam
evitados. O primeiro ocorre quando a soma da capacidade € maior que a soma da
demanda. Nesse caso, algumas viaturas seriam subutilizadas e, em alguns casos, até
mesmo descartadas, uma vez que a capacidade pode ser muito maior. O segundo problema
ocorre quando a soma da demanda é maior que a soma da capacidade. Esse problema é
ainda pior porque fere diretamente a restri¢do (4-2d)) do problema de localizagio abordado
neste trabalho que diz que a soma da capacidade tem que ser maior ou igual a soma da
demanda. Contudo, a op¢do de informar a capacidade foi disponibilizada para que seja
possivel estabelecer um cendrio onde houvessem viaturas com capacidades distintas.

Ap6s informar todas as viaturas na lista parametrizagao (Figura[5.7(a)), o usudrio
deve clicar no botdo “Buscar localizacdo viaturas”. A aplica¢do entdo ird executar o
algoritmo de localizacdo das facilidades (viaturas). Dependendo da quantidade de pontos
de demanda e de viaturas, o algoritmo pode demorar mais ou menos para convergir. De
qualquer maneira, o mesmo ¢é executado em background e pode ser acompanhado pelo
mapa, onde pode ser visualizada toda a movimentagdo das facilidades rumo ao melhor
posicionamento (Figura [5.7(b)). As linhas que ligam as viaturas (carros) aos pontos de
demanda (circulos) denotam apenas a alocag@o do primeiro nivel do algoritmo de calculo
do custo. Nao € vidvel colocar todas as for¢as que existem no sistema, pois como um ponto
de demanda pode ser atendido por mais de uma viatura, as linhas que demonstrariam tais
forcas poluiriam muito a visualizagao.

Quando ocorrer a convergéncia, o resultado final serd justamente o posiciona-
mento de cada viatura no plano. Esse posicionamento podera ainda ser conferido no mapa

da aplicacdo.

Objetivos atingidos

Avaliar os resultados do algoritmo de localizacao, assim como os resultados do
algoritmo de mensuracio de pontos de demanda, ndo € uma atividade trivial. De fato, os
objetivos foram estabelecidos para a criagao da funcao de custo e, a partir desses objetivos,
a validacdo dos resultados serd realizada pela checagem desses objetivos.

O objetivo de cada ponto de demanda ser atendido na integra foi explicitamente
garantido dentro do Algoritmo[5.2] na condigdo de parada do lago que comega na linha 9.

O objetivo de fazer com que facilidades com capacidade remanescente maior
que zero sofram influéncia de outros pontos de demanda cuja demanda ndo foi totalmente
atendida € assegurada dentro do Algoritmo na linha 16. Esse ponto do algoritmo é
importante, pois ele também ajuda a atingir o objetivo de alocar a demanda a facilidade

mais proxima.
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A linha 10 do Algoritmo [5.3] explicita a forma como o custo ¢ finalmente
calculado em funcdo das alocagdes previamente realizadas. Nesse cdlculo, a distincia
quadrada ao invés da simples distancia euclidiana assegura que se pontos de demanda
com forcas de intensidade igual e de lados opostos atrairem uma viatura, o ponto médio
entre os dois pontos de demanda € onde o custo serd mais baixo. Entretanto, a intensidade
da for¢ca nem sempre serd a mesma. E o fator que influencia nessa intensidade € a demanda
dos pontos. Assim, a multiplicacdo dessa distancia quadrada pela demanda atendida pela
viatura € o que garante o equilibrio e a localizacdo da viatura no exato ponto médio
de todas as forcas. A Figura [5.§] apresenta o resultado da execugdo do algoritmo de

localizacdao com pontos de demanda hipotéticos.
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(a) Viaturas distribuidas segundo objetivos pré- (b) Destaque na viatura que estd sendo atraida
estabelecidos por outros pontos de demanda distantes dos

pontos que atende por estar mais proxima

Figura 5.8: Visualizacdo de viaturas localizadas no plano de
acordo com os pontos de demanda existentes

A viatura em destaque (5.8(b)) estd atendendo sozinha na integra aos pontos de
demanda cuja viatura mais proxima € ela. Entretanto, como esses pontos de demanda ndo
consumiram toda a capacidade dessa viatura em questdo, a mesma possui uma conside-
ravel capacidade remanescente. Essa capacidade € atraida pelos pontos de demanda que
ainda ndo foram completamente atendidos. Como a quantidade de demanda nao atendida
¢ aparentemente grande, a viatura se afasta dos pontos de demanda que atende na integra.
Assim, essa visualizacdo atesta o fato de que o objetivo de colocar a viatura no centro das
forcas que a atraem foi atingido.

O objetivo das viaturas estarem posicionadas o mais distante possivel ndo preci-
sou ser explicitamente implementado, uma vez que o objetivo de posicionar a viatura no

centro das forcas que a atraem fora atingido.
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Validacao da distribuicao de pontos de demanda com a localizacao de viaturas

Uma vez que os objetivos foram atingidos com a proposta do sistema de forcas
para realizar a localizac¢do das viaturas no plano, foi utilizada uma estratégia para realizar
uma validacdo dos resultados obtidos na determinagdo dos pontos de demanda utilizando
a solucdo para localizagdo das viaturas.

Essa estratégia de testes consiste nos seguintes passos:

1. Definir uma janela (cinco dias seguidos) que se deseje mensurar a demanda.

2. Realizar uma contagem de toda a demanda real que ocorreu nesse periodo de cinco
dias em um determinado COD e separar em células para serem apresentadas em um
mapa como pontos de demanda. Essa serd a demanda medida.

3. Realizar o processo de mensuracdo da demanda desse mesmo periodo de cinco
dias no mesmo COD utilizando o método MMPP. Essa serd considerada a demanda
mensurada.

4. Executar o algoritmo de localizacao de facilidades para os dois ambientes: o medido
e o mensurado.

5. Comparar a localizacdo final das viaturas.

O objetivo dessa estratégia € comparar o resultado da localizagdo de viaturas
para pontos de demanda de uma janela de cinco dias medida com uma janela do mesmo
periodo mensurada. Como trata-se do mesmo periodo, espera-se que a localizacao das
viaturas em ambas configuragdes de demanda sejam aproximadas. A Figura[5.9]apresenta
comparacdes de alguns resultados obtidos nesses testes.

Nos testes realizados, foram utilizadas poucas viaturas para facilitar a visuali-
zagdo. Com cinco viaturas (figuras e 0 posicionamento ficou muito seme-
lhante, tanto para o ambiente medido como para o ambiente mensurado. Com os demais
testes apresentados na figura, houveram poucas diferengas notdveis. As viaturas foram
circuladas com um quadrado ligado a uma aresta indicando onde deveria estar localizada.
De qualquer forma, isso aconteceu apenas duas vezes para 9 viaturas e duas vezes para
10 viaturas. Assim, com tamanha semelhanca (que também aconteceu para outros testes
com maior quantidade de viaturas) entre ambiente real e mensurado, € coerente dizer que
o método de determinagdo dos pontos de demanda utilizando o modelo MMPP retorna
bons resultados para serem utilizados para o algoritmo de localiza¢do de facilidades. E
uma vez que esse algoritmo atingiu os objetivos almejados, a solucdo como um todo se

mostrou satisfatoria.

Desempenho

Foram realizados testes com diversas quantidades de pontos de demanda e de

facilidades. A maquina utilizada possui como configuracao: AMD Phenom(tm) II X4 800
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Figura 5.9: Comparacdo entre localizagdes de facilidades realiza-
das a partir de pontos de demanda reais medidos e a
partir de pontos de demanda mensurados pelo modelo
MMPP. A janela apresentada compreende ocorréncias
de falhas entre os dias 01/01/2011 e 05/01/2011 na re-
gido sudoeste do Estado de Goids.



5.2 Localizacdo das Viaturas 80

Processor 64 bits 8 GB RAM.

Um comportamento curioso, porém esperado, é que o aumento da quantidade
de viaturas aumenta mais o tempo para convergéncia do algoritmo do que o aumento da
quantidade de pontos de demanda.

A Figura [5.10 mostra o aumento do tempo gasto para a convergéncia do algo-

ritmo de localizagdo de facilidades enquanto a demanda é gradativamente aumentada.

Duracao do algoritmo de localizagao

20 viaturas

35

Duragéo (segundos)

29 58 87 116 145 174 203 232 261 290

Quantidade de pontos de demanda

Figura 5.10: Desempenho do algoritmo de localizacdo de facilida-
des com 20 viaturas enquanto a quantidade de pontos
de demanda é aumentada

Ainda que esse aumento de tempo gasto seja consideravelmente alto, a queda
de desempenho ocorre, em geral, de forma linear. No grafico, pode ser visto que na
maior parte das vezes, a quantidade de tempo aumentada € constante (acompanhando
o aumento da quantidade de pontos de demanda que também € constante no grafico), ndo
apresentando nenhum indicio de crescimento exponencial.

Em seguida, a Figura demonstra o desempenho do algoritmo conforme a
quantidade de viaturas é aumentado.

Nesse caso, a queda de desempenho € mais problematica. Embora, em alguns
pontos, o aumento do tempo gasto para a convergéncia se mantenha constante, na maioria
das vezes, a queda de desempenho aumenta de forma inconstante. Isso pode ser percebido
com uma breve andlise sobre o grifico. Entre 5 e 10 viaturas, a diferenca de tempo foi de
6 segundos. Entre 10 e 15 viaturas, a diferenca aumentou para 11 segundos. Entre 15 e 20
a diferenca foi para 18 e em seguida para 23. Assim, nota-se que o aumento das viaturas
tem um impacto maior sobre o desempenho do que o aumento de pontos de demanda.

Como havia sido mencionado antes, embora esse comportamento seja curioso,
o mesmo era previsivel. Analisando o algoritmo apresentado, nota-se que ndo existe

nenhum lago aninhado que percorra a lista de pontos de demanda duas vezes. Entretanto,
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Figura 5.11: Desempenho do algoritmo de localizacdo de facilida-
des com 300 pontos de demanda enquanto a quanti-
dade de viaturas é aumentada

existe ndo apenas um aninhamento de dois lacos que percorrem a lista de viaturas, mas
um aninhamento com trés lagos que percorrem tal lista. Os aninhamentos com dois lagos
estdo explicitos no algoritmo. Entretanto, o laco que comeca na linha 9 do Algoritmo
esconde um aninhamento implicito. A condic@o de parada desse laco € quando nenhum
ponto de demanda tiver demanda sem alguma viatura alocada. Entretanto, cada iteracao
nesse laco representa um nivel. A quantidade de niveis estd vinculada a quantidade de
viaturas, uma vez que um ponto de demanda pode ser atendido por uma ou por mais
viaturas, podendo, inclusive, ser atendida parcialmente por todas as viaturas. Quando isso
ocorrer, esse laco ird se repetir na exata quantidade de facilidades.

Assim, faz sentido que, para esse algoritmo proposto, a quantidade de viaturas

seja mais impactante no desempenho do que a quantidade de pontos de demanda.

5.3 Discussao

O modelo que usa cadeias de Markov para modular processos de Poisson
(MMPP) € bastante utilizado em diversos problemas de caracterizacdo de trafego mul-
timidia. Embora seja mais recomendavel para problemas dessa drea, ele apresentou bons
resultados na geracdo de pontos de demanda que denotam falhas na rede elétrica. Vale
ressaltar que esse ndo € o tinico modelo que poderia ter sido usado.

Existem outros modelos estocdsticos que poderiam ter sido considerados e
mesmo utilizados neste trabalho. O Modelo de regressdo Weibull ¢ um deles. Geist et
al. [9]] aplicaram 0 modelo em um sistema com tolerancia a falhas. Dubuisson e Hassan [6]

utilizaram a distribuicdo de Weibull para avaliacdo de falhas durante o tempo. Embora
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existam trabalhos com bons resultados usando distribui¢des de Poisson e de Weibull, a
razdo pela qual um modelo que utiliza processos de Poisson foi escolhido se deve ao
fato de que o mesmo é bem mais simples, uma vez que o foco deste trabalho estd na
localizacgdo das facilidades e ndo na determinagdo dos pontos de demanda.

Além disso, problemas de predicdo de eventos podem ser modelados com redes
bayesianas (como nos trabalhos de Park et al. [24] e Bradford et al. [2]]) ou redes neurais
(como nos trabalhos de Kalayci et al. [12] e Rowley et al. [27]). Contudo, o foco desse
trabalho nio foi na atividade de inferir os pontos de demanda, mas realizar a localizacdo
das viaturas.

Na etapa de localizacao de viaturas foi necessario fazer algumas adaptacdes na
implementagdo do sistema de for¢as proposto. Essas adaptacdes foram feitas para que
fosse possivel simular a a¢do de todas as forcas a0 mesmo tempo. A alternativa encon-
trada tratou todo o processo de alocacao em niveis, de modo que todos os pontos de de-
manda atraem sempre a facilidade mais proxima para atender sua demanda remanescente.
Essa abordagem mostrou-se natural na atividade de encontrar uma solucao. Entretanto, foi
necessario tomar emprestado os conceitos de temperatura e resfriamento do modelo simu-
lated annealing para fugir de 6timos locais e buscar por solucdes melhores globalmente.
Mas, como bonus, a inclusdo desses conceitos no algoritmo resultou em uma solucao com
melhor desempenho.

Nessa etapa, foi necessdrio fazer uma avaliacdo dos resultados obtidos com a
implementagdo da solucdo proposta. Infelizmente, avaliar resultados de localizacdo de
facilidades ndo € uma atividade trivial. Apds a obtenc@o de uma distribuicao, dizer se ela
ficou boa ou ruim é uma atividade que s6 € possivel se existirem objetivos bem definidos.
A partir desses objetivos, torna-se vidvel a andlise dos resultados verificando se tais
objetivos foram atingidos. Especialistas da CELG-D, responsdveis pela distribuicdo de
viaturas e turnos, definiram os objetivos apresentados neste capitulo. Com a evidenciacdo
do cumprimento dos mesmos, a um custo computacional aceitdvel, é coerente dizer que
os resultados obtidos foram satisfatdrios.

Entretanto, embora a implementacdo apresentada consiga atender aos requisitos
da CELG-D, a solugdo proposta pode nao ser eficiente o suficiente para instancias de
tamanho muito grandes. Isso porque constatou-se que, embora a quantidade de pontos de
demanda ndo interfira tanto no desempenho, a quantidade de facilidades interfere muito.
Além disso, devido ao fato de que cada nivel de aloca¢do de demanda ser devidamente
controlado, o algoritmo ndo permite paralelismo, ndo aproveitando todos os nicleos
de um processador multicore ou de uma estrutura em grade. Assim, melhorias nessa
abordagem ou mesmo na implementa¢do certamente poderdo valorizar ainda mais o
trabalho.

Por fim, embora existam problemas de desempenho provenientes do grande
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aumento no nimero de facilidades, a solu¢do apresentada mostrou-se util, uma vez
que a CELG-D posiciona as viaturas no mapa em uma quantidade que, em geral, ndo
compromete o desempenho do algoritmo. Dessa forma, os resultados demonstraram que
a aplicagdo pode ser usada para auxiliar na atividade de localizacdo de viaturas da CELG-
D.



CAPITULO 6

Consideracoes Finais

A pesquisa realizada neste trabalho sobre problemas de localiza¢dao de facili-
dades continuos resultou em uma nova proposta para trabalhar-se com problemas dessa
natureza. As conclusdes sobre todo o trabalho realizado serdo apresentadas na segio [6.1]
Além disso, na secdo serdo sugeridos trabalhos relacionados que podem merecer

atencdo em futuras pesquisas.

6.1 Conclusoes

Diversas organizacdes precisam distribuir recursos em uma regido geogréfica
para atender a demanda existente. Recursos esses que podem ser hospitais, viaturas poli-
ciais, ambuléncias, pontos de parada para Onibus, dentre outros. O problema de localiza-
¢ao e alocagao de facilidades é constantemente enfrentado por organizacdes. E cada uma
tem suas peculiaridades e especialidades que devem ser tratadas individualmente, visando
sempre os melhores resultados nessa distribui¢do.

Realizar essa distribui¢ao e a alocagdo dessas facilidades de forma manual ndo
¢ uma tarefa trivial. De fato, para instdncias ndo muito pequenas, tal distribuicdo sé
pode ser feita de forma aleatéria ou sem considerar de forma coerente a real demanda
existente. Assim, este trabalho visou, prioritariamente, desenvolver uma proposta de
solucdo que pudesse realizar a localizacdo de facilidades em um plano, considerando
todas as coordenadas do plano como potenciais pontos onde a facilidade seria instalada.
Paralelamente, a mesma solugdo realizou a tarefa de alocac¢do, uma vez que o problema
de localizac¢do abordado considera que as facilidades possuem uma capacidade limitada.

Os resultados obtidos foram bastante satisfatérios, tendo em vista que foi rea-
lizado um estudo de caso real, como apresentado no Capitulo [5} onde as distribui¢des
encontradas foram consideradas préximas do 6timo. Além disso, o tempo gasto na ge-
racdo da solucdo foi consideravelmente baixo e, portanto, aceitdvel para problemas com
instancias grandes.

Outros problemas continuos podem ter restri¢cdes diferentes, como prioridades

para certos pontos de demanda ou o desejo que uma certa facilidade busque se instalar em
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uma determinada drea da regido geografica. Para essas e outras restri¢des especificas que
o problema real possa ter, a abordagem proposta permite que sejam implementadas novas
forgas que fagcam essa movimentacao esperada nas facilidades.

O problema de determinar os pontos de demanda a partir de dados histdricos
nio foi fortemente estudado por este trabalho, uma vez que o foco foi direcionado
a localizagdo das facilidades. De fato, caracterizar o comportamento do surgimento
de pontos de demanda depende do problema analisado. No estudo de caso realizado,
foi utilizado um método muito usado para caracterizar trafegos multimidia. O ideal
seria direcionar mais tempo de pesquisa para esse problema especifico. Entretanto, a
caracterizacdo utilizando Processos de Poisson Modulados por Markov mostrou-se mais
efetiva do que uma simples contagem ou uma média de ocorréncias. Por essa razao, esse
método foi utilizado.

Vale ressaltar que tanto os pontos de demanda quanto a localizagao das facilida-
des foram localizados considerando todos os pontos do plano como pontos em potencial.
Dessa forma, o modelo continuo ndo foi convertido em um modelo discreto. Esse aspecto
¢ importante e foi um desafio a parte, tendo em vista que grande parte dos trabalhos exis-
tentes que abordam tais problemas realizam a conversdo, restringindo a alguns pontos
candidatos para a instalacdo das facilidades.

Por fim, conclui-se que, embora muitos problemas de localizacao continuos com
restri¢cao de capacidade possam ser convertidos para um modelo discreto (podendo-se as-
sim, utilizar algumas das tantas abordagens existentes), a criacao de uma abordagem com-
pletamente continua abre espaco para que tais problemas possam ser tratados conforme
suas reais caracteristicas. Assim, os resultados podem ser mais exatos quando for possivel
a instalacdo da facilidade em qualquer lugar do plano. Além disso, mesmo os problemas
discretos poderiam fazer uso do sistema de for¢as apresentado para gerar a localiza¢io nos
nos candidatos. Conclui-se ainda que com os bons resultados obtidos com pouco tempo
de processamento, a aplicacdo da abordagem proposta mostrou-se interessante para o es-
tudo de caso da CELG-D. Dessa forma, a CELG Distribui¢@o S.A. ird integrar tal solu¢do
aos seus processos de geréncia das viaturas disponiveis, comprovando os bons resultados

alcancgados.

6.2 Trabalhos Futuros

Durante a anélise do estudo de caso e durante a pesquisa realizada neste trabalho
foram identificados diversos temas que certamente podem ser objeto de futuras pesquisas.
A abordagem apresentada mostrou-se eficiente no problema estudado. Seria in-
teressante aplicd-la a outros problemas com diferengas nas restri¢des, como a localizag¢do

da facilidade em alguma subdrea da regido total.
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O algoritmo implementado para a movimentacdo segue uma estratégia gulosa.
Uma sugestdo seria adicionar recursos de busca Tabu para que fossem realizados movi-
mentos que nao gerassem solugdes melhores do que a atual, ampliando ainda o alcance do
algoritmo. Ainda no algoritmo de movimenta¢do, uma estratégia menos iterativa e mais
inteligente poderia ser utilizada para evitar tentativas de movimentos que niao chegam a
uma boa solugdo ao invés de tentar movimentos em oito dire¢des. Uma estratégia sugerida
seria realizar uma soma vetorial que guiaria a direcdo e sentido.

Existem problemas de localiza¢do que podem ser modelados de forma discreta.
Uma sugestido adicional seria adaptar o conceito do sistema de forcas proposto em
modelos discretos com a finalidade de avaliar a possibilidade de usar tal sistema em
qualquer problema de localizagdo com restricdo de capacidade.

Outra sugestdo concentra-se em estabelecer um modelo mais especifico e melhor
estudado que caracterize o surgimento de ocorréncias de demanda durante o tempo para
o estudo de caso realizado no escopo das companhias de distribuicdo de energia elétrica.
E fato que o modelo MMPP utilizado para realizar essa caracterizagio melhorou consi-
deravelmente os resultados em relacdo a uma simples média de ocorréncias por célula
da regido geogréafica. Contudo, o comportamento do surgimento das ocorréncias nio foi
exaustivamente estudado e, certamente, um modelo mais especifico, que considere carac-
teristicas da rede elétrica, resultaria em inferéncias de pontos de demanda mais proximas
da realidade. Caracteristicas como, data da dltima manuten¢ao de cada ponto elétrico na
rede, condicdes climdticas atuais, eventos de grande porte que aumentem a demanda de
energia elétrica, dentre outras caracteristicas que podem influenciar diretamente no surgi-
mento de falhas na rede elétrica.

Por fim, uma vez que cada facilidade se movimenta de forma autbnoma mas
esperando por sua vez no processo iterativo, sugere-se que seja estudada e adaptada uma
maneira de paralelizar o processo de movimentacao das facilidades, de modo que sejam
aproveitadas as arquiteturas de processadores multicore ou mesmo as estruturas de grids
computacionais. Sugere-se ainda o desenvolvimento de uma solu¢do multi-agente onde
cada facilidade seria um agente que busca seu melhor posicionamento considerando as

forcas que o atraem e o posicionamento dos demais agentes.
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