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Thayse Ferrari

Agosto/2022

Orientador: Glaydston Mattos Ribeiro

Programa: Engenharia de Transportes

A demanda por servicos de emergéncia, 0s custos para a localizacdo de bases de
veiculos de resgate e o tempo de resposta das equipes as chamadas recebidas sdo critérios
que precisam ser considerados no Problema Multiobjetivo de Localizacdo de Bases de
Veiculos de Resgate (PMLBVR) para que o planejamento da localizacdo dessas bases
seja assertivo. Em abordagens multiobjetivo, no entanto, ndo existe uma solucéo Unica
que atenda a todos os objetivos simultaneamente e encontrar um conjunto de solugdes
eficientes para problemas reais de grande porte é uma tarefa complexa, que envolve
elevados tempos computacionais. Este trabalho tem como objetivo apresentar
contribuicdes para 0 PMLBVR, com a proposicdo de um novo modelo matematico e de
instancias baseadas na realidade da cidade do Rio de Janeiro — Brasil, além de diferentes
métodos de solucdo. As funcdes objetivo propostas consideram a maximizacdo da
cobertura da populagéo e dos pontos de demanda e a minimizacdo do nimero de bases
utilizadas. Foram implementados um método exato (e-Constraint) e cinco heuristicos
(duas versdes do algoritmo NSGA-II e trés variantes de uma heuristica construtiva). Os
resultados computacionais indicam que é possivel alcancar boas solugdes com métodos
heuristicos, especialmente em instancias de grande porte. Observou-se, ainda, que as
heuristicas propostas apresentam ganhos em qualidade e tempo de processamento,

mesmo quando comparada ao melhor resultado do NSGA-II.
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The demand for emergency services, the costs of locating rescue vehicle bases and the
teams’ response time to incoming calls are criteria that need to be considered in the
Multiobjective Rescue Vehicle Base Location Problem (MRVBLP). However, in
multiobjective approaches there is no single solution that meets all objectives
simultaneously and finding a set of efficient solutions for large real problems is a complex
task, which requires high computational times. This work aims to present contributions
to the MRVBLP, with the proposition of a new mathematical model and instances based
on reality of the Rio de Janeiro City — Brazil, as well as different solution methods. The
proposed objective functions aim to maximize the population and the coverage of the
demand points and minimize the number of used bases. We implement an exact method
(e-Constraint) and five heuristic approaches (two versions of the NSGA-I11 algorithm and
three variants of a constructive heuristic). The computational results indicate that it is
possible to achieve good solutions with heuristic methods, especially in large instances.
We observed that the proposed heuristics present gain in quality and processing time,

even when compared to the best result of the NSGA-II.
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1 INTRODUCAO

O incremento na demanda por atendimentos de salde aliado a dificuldade de
acesso aos servigcos médicos de baixa e média complexidade fazem com que os hospitais
sejam a principal porta de entrada dos servicos de saude (Justo et al., 2017; Puccini e
Cornetta, 2008; Spedo et al., 2010). Uma das principais formas de acesso a esses hospitais
ocorre por meio dos Servicos Medicos de Emergéncia ou Emergency Medical Service
(EMS).

Os EMS compreendem o elemento pré-hospitalar do atendimento de emergéncia
e integram as atividades béasicas de cuidados médicos com o transporte a unidade
hospitalar adequada (Aboueljinane et al., 2014). Como os atendimentos se ddo a partir do
recebimento de chamadas de emergéncia e exercem impacto relevante sobre a vida das
pessoas, eles demandam equipes estrategicamente posicionadas e aptas para realiza-los
(Li et al., 2011; Bélanger et al., 2016). Quando um sistema de emergéncias ndo é capaz
de fornecer seu servico de maneira eficiente, inimeras vidas sdo postas em risco.

A implementacdo assertiva das bases de veiculos de resgate e das equipes de EMS
proporciona diversos beneficios socioecondmicos a sociedade de uma forma geral, visto
gue uma emergéncia médica € capaz de influenciar também questdes emocionais e de
ordem econdmica. Paises em desenvolvimento utilizam cerca de 1% a 3% do Produto
Interno Bruto (PIB) para cobrir gastos decorrentes apenas de acidentes de transito. Tal
percentual ganha ainda mais expressividade quando se observa que o gasto do Brasil com
salde publica foi equivalente a 3,9% de seu PIB no ano de 2015 (BRASIL, 2018; PAHO,
2018).

No entanto, a operacionalizacdo dos EMS é impactada diretamente pela natureza
incerta das chamadas de emergéncia, especialmente no que tange ao momento da
ocorréncia e sua localizacdo (Kergosien et al., 2015). Outros fatores como as variacdes
no padréo da demanda ao longo do tempo, as mudancas no tempo de viagem ao longo do
dia e da rede de transporte, alem da propria saida de veiculos para atendimento de
chamadas, também contribuem para a incerteza dessa operagdo (Nair e Miller-Hooks,
2009; Bélanger et al., 2016). Frente a isso, entender o comportamento espago-temporal,
além de considerar questBes relacionadas a rede de transporte de cada local, torna-se
fundamental para guiar a tomada de decisdes durante o planejamento do servigo.

Neste sentido, Ferrari et al. (2018a) destacam que tem sido cada vez mais
necessario garantir um nivel de servico adequado do EMS a populagdo, a fim de



minimizar o tempo de resposta aos atendimentos de emergéncia, e que isso depende
diretamente da localizacdo em que se encontram as bases de despacho de ambulancias.
Tal tarefa apresenta grande complexidade, tendo em vista que diversos fatores devem ser
considerados.

No intuito de solucionar questdes dessa natureza, surgiram adaptacGes do
Problema de Localizagdo das Facilidades empregadas na localizacdo de bases de veiculos
de resgate. Tal problema esté representado de maneira genérica na Figura 1.1, onde os
circulos representam os pontos de demanda por atendimento e os triangulos indicam as
possiveis localizacdes das bases de veiculos de resgate. A figura indica, ainda, uma
possivel solugdo para o problema, na qual seis bases sdo utilizadas para atender a maioria
dos pontos de demanda (circulos coloridos).

A O O o i @] A .

O o C 5 o O [0 @ e o o; o

o © o © oA\ | o /. o o O A\
y o AN 0% o 2|9 Lo A o7 o °
A o 5 o o A 0 iy © Gy o
A Possivel localizagdo para bases de veiculos de resgate Bases abertas

OOOOO0 Pontos de demanda atendidos

0] Pontos de demanda por servicos médicos de emergéncia O Pontos de demanda nio atendidos

Figura 1.1: Representacdo do problema de localizacdo de bases de veiculos de resgate
com uma solugéo

Uma grande diversidade de modelos matematicos foram desenvolvidos para
representar esse problema, em especial os de cobertura, que possuem aplicacbes
amplamente demonstradas na literatura (veja Toregas et al., 1971; Church e ReVelle,
1974; Schilling et al., 1993; Brotcorne et al., 2003; Alsalloum e Rand, 2006; Li et al.,
2011; Farahani et al., 2012; Ibri et al., 2012; Knight et al., 2012; Shariat-Mohaymany et
al., 2012; Shariff et al., 2012; Yin e Mu, 2012; Chanta et al., 2014; Moeini et al., 2015;
Su et al., 2015; Ferrari et al., 2018a; Ferrari et al., 2018b; He et al., 2018; Chaerani et al.,
2019; Mohri et al., 2019).



O objetivo principal dos modelos de cobertura € buscar o maior nimero possivel
de pontos de demanda atendidos/cobertos. Assim, dado um padréo de cobertura para
determinado servigo, que pode ser relacionado a uma distancia ou tempo pré-definidos,
por exemplo, o Problema de Localizacdo de Maxima Cobertura busca localizar um
numero fixo de facilidades que fornecam o servico ao maior nimero possivel de pontos
de demanda (Farahani et al., 2012; Yin e Mu, 2012; Marianov, 2017). Para tanto, uma
demanda é considerada coberta por uma facilidade quando a distancia (ou tempo) entre o
local dessa demanda e o ponto onde se encontra instalada a facilidade ndo excede um
valor limite pré-definido.

Percebe-se, com isso, que grande parte dos problemas relacionados a servigos de
emergéncia tendem a adotar o critério de cobertura em sua formulacdo (como é o caso
de: Toregas et al., 1971; Church e ReVelle, 1974; Repede e Bernardo, 1994); Gendreau
etal., 1997; Harewood, 2002; Ingolfsson et al., 2008; Rajagopalan et al., 2008; Liu et al.,
2014; Maleki et al., 2014; Zhang e Li, 2015; e Yang et al., 2020), visto que este permite
a definicdo de uma meta (distancia ou tempo) que quantifique o atendimento prestado.

Marianov (2017) destaca que existem duas estratégias basicas para utilizar o
critério de cobertura: i) minimizar a quantidade de instalacdes necessarias para obter
determinado nivel de servi¢o (sob a 6tica do custo); e ii) maximizar a demanda coberta
por determinado nimero de facilidades quando o orcamento € limitado. Como tais
estratégias nao precisam ser abordadas de maneira separada, € comum que, em problemas
reais, elas sejam aplicadas de modo complementar para atender dois ou mais objetivos
(custo, tempo de resposta, qualidade do servigo e distribuicdo da carga de trabalho da
equipe, por exemplo) a0 mesmo tempo.

Esse tipo de abordagem multiobjetivo torna o problema mais realistico, uma vez
que situacdes cotidianas envolvem multiplos critérios e medidas de desempenho
(Okimoto et al., 2013; Datta e Regis, 2016). No entanto, deve-se saber que, diferente do
que ocorre na otimizacdo mono-objetivo, ao representar problemas reais com mdaltiplos
objetivos por meio de modelos matematicos, ndo existe uma solugdo Unica que otimize
todos os critérios de maneira simultanea (Felfel et al., 2016; Modiri-Delshad e Rahim,
2016; Mirjalili et al., 2017). Tal situagéo decorre do trade-off existente entre os objetivos,
ou seja, o conflito de interesse que faz com que a melhora em determinado objetivo
contribua para a piora de outro.

Ao analisar o Problema de Localizagdo de Bases de Despacho de Veiculos de

Resgate (PLBDVR), proposto por Ferrari et al. (2018a), percebe-se a existéncia do trade-

3



off entre a maximizacgéo da cobertura, priorizando o atendimento de areas de demanda
com maior registro histérico de atendimentos, e a minimizacdo da quantidade de bases
abertas e da distancia entre essas bases e a populagéo que elas atendem. Diante disso, uma
alternativa para a solucdo desse tipo de problema é buscar um equilibrio entre os
diferentes objetivos. Para tanto, o método mais utilizado na resolucdo de problemas
multiobjetivo se d& por meio da definicdo de um conjunto de solugdes, também conhecido
como Pareto Otimo, que indica o equilibrio entre os objetivos, vislumbrando a melhor
representacdo do trade-off existente (Pareto, 1964; Felfel et al., 2016; Mirjalili et al.,
2017).

E preciso destacar, porém, que do ponto de vista de modelagem matematica e de
solucdo, os problemas de localizacdo tém caracteristicas computacionais complexas, ja
que estdo associados a uma quantidade muito grande de variaveis e restricdes (Kordestani
etal., 2019). Com isso, a complexidade computacional, tanto em questao de tempo quanto
de espaco, cresce de forma exponencial com o aumento da rede de estudo, mesmo para
0s problemas mono-objetivo (Garey e Johnson, 1979; Negreiros e Palhano, 2006).

Problemas com essas caracteristicas sdo classificados pela literatura como NP-
Hard, para os quais o tempo ou a complexidade de espaco computacional podem ser
proibitivos tanto para a obtencdo do resultado otimizado em problemas de pequeno porte,
quanto para a obtencio do Pareto Otimo em problemas multiobjetivos (Woeginger,
2003). Com o objetivo de contornar esse tipo de questdo, foram desenvolvidos diversos
algoritmos heuristicos que, diante da impossibilidade de atingir a solucédo ideal de um
problema, optam por abrir mao da garantia de otimalidade e adotam uma “boa” solugdo
viavel, desde que esta seja atingida com eficiéncia quando comparada aos métodos exatos
(Hochba, 1997). Ou seja, esses métodos tém o compromisso de encontrar solucdes de boa
qualidade em tempo computacional reduzido, em detrimento de solucdes exatas para o

problema.

1.1 Motivagéo

Este trabalho ¢ motivado por um estudo de caso real do Corpo de Bombeiros
Militar do Estado do Rio de Janeiro (CBMERJ), que no periodo de obtencdo dos dados
era o unico responsavel pelo atendimento pré-hospitalar de emergéncia na cidade do Rio
de Janeiro. Tal cidade possui uma extensédo territorial que ultrapassa os 1.200 kmz2 e
populagéo estimada para o ano de 2020 de cerca de 6.661.359 habitantes (IBGE, 2011),

distribuidos entre 10.504 setores censitarios.
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No periodo em que os dados foram obtidos (entre 2013 e 2015), o centro de
operacgdes do Grupamento de Socorro de Emergéncia era a segunda maior Central de
Regulacdo Médica de Urgéncias do Brasil, em nimero de chamadas telefénicas, com
média de 3.000 ligacGes diarias, que resultaram em cerca de 450 socorros de
emergéncia/dia.

Com a criacao do Centro Operacional de Atendimento Pré-Hospitalar (COAPH),
a partir de 2020 este 6rgdo se tornou responsavel pela regulacdo das atividades de
atendimento pré-hospitalar no CBMERJ. Neste mesmo ano toda a gestdo e operacdo do
SAMU 192 da cidade do Rio de Janeiro foi transferida para Secretaria Estadual de Saude,
0 que fez com que os atendimentos domiciliares na cidade deixassem de fazer parte da
responsabilidade do CBMERJ.

Ainda assim, segundo o CBMERJ (2022), no ano de 2020, foram recebidos quase
256 mil chamados de socorro que resultaram em 211.528 atendimentos realizados. A
partir do total de atendimentos realizados, 171.361 foram contemplados na categoria de
socorros. Com uma média de 588 eventos atendidos por dia, 0 COAPH passou a ser a
maior Central de Regulacdo Médica de Urgéncias do Brasil em nimero de pessoas
assistidas. Vale destacar, contudo, que como o volume de atendimentos domiciliares de
baixa complexidade foram fortemente reduzidos com a mudanca de gestéo, os eventos de
trauma passaram a ser dominantes no COAPH, aumentando a complexidade da operagéo.

Neste estudo, os dados sobre a localiza¢do das chamadas de emergéncia e o tipo
de cada uma delas foram obtidos a partir de uma série temporal de atendimentos de
emergéncia realizados no municipio do Rio de Janeiro entre janeiro de 2013 e dezembro
de 2015, periodo no qual foram registradas cerca de 482 mil ocorréncias de solicitacéo
originadas por diferentes enfermidades.

Ao analisar a distribuicao dos eventos por grupo de Classificacdo Internacional de
Doencas (CID), problemas clinicos mostram-se como a principal causa de solicitacéo de
atendimento de emergéncia, com uma média de (54,8%), seguidos de emergéncias
relacionadas a traumas (36,3%), como pode-se observar na Figura 1.2. Essas Ultimas
podem ocorrer em funcdo de diversas causas, no entanto, os acidentes de transito tém se
mostrado como a principal entre elas, conforme apontado por Ferrari et al. (2019). Diante
disso, acredita-se que o tipo de ocorréncia deva ser um item a ser abordado durante a
modelagem do problema.

Ja a distribuigdo dos atendimentos em funcéo do bairro em que ocorrem apresenta

grande diversidade espacial. Tal fato aliado as diferentes caracteristicas relacionadas a
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cada bairro pode indicar que a configuracao espacial destes atendimentos ndo é de grande

relevancia, o que favorece a escolha de analisar a cidade como um todo.

‘ ® Clinica = Traumatica = Psiguidtrica Obstétrica = N3o Especificada |

Figura 1.2: Distribuicdo das emergéncias por grupo de CID da ocorréncia

Para atender aos chamados de socorro no periodo analisado, a corporacao tinha a
sua disposicao uma infraestrutura que compreendia 36 bases e 80 veiculos de resgate, que
se dividiam entre as cinco Areas de Planejamento (AP) da cidade (veja Figura 1.3). Cada
uma dessas bases possui suas peculiaridades, que impactam no nimero de veiculos que
comportam e resultam em diferentes capacidades fisicas. No entanto, uma base tem
capacidade de abrigar, no maximo, cinco veiculos, de acordo com informacdes fornecidas
pelo CBMERJ.
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Figura 1.3: Representacdo das bases de atendimento do CBMERJ por AP



E importante destacar que a definicdo de quais areas do municipio devem ser
atendidas por uma ou por outra base é condicionada ao tempo de resposta do sistema,
estabelecido informalmente pelo CBMERJ como igual a 10 minutos. Dessa forma, todo
setor censitario que se encontre em até 10 minutos de uma base de veiculos de resgate faz

parte da area de cobertura daquela base.

1.2 Objetivos e Contribuigdes
Esta tese tem como objetivo principal propor uma nova abordagem multiobjetivo
para o Problema de Localizacdo de Bases de Veiculos de Resgate e avaliar a obtencao de
solugdes eficientes a partir da implementacdo de um método exato e de cinco métodos
(um algoritmo evolutivo em sua versao original, uma versdo modificada do mesmo e trés
versdes de uma heuristica construtiva baseada em aleatoriedade). Com isso, propde-se 0
Problema Multiobjetivo de Localizacdo de Bases de Veiculos de Resgate (PMLBVR).
Assim sendo, 0s seguintes objetivos especificos foram definidos:
Q) apresentar uma nova modelagem multiobjetivo para o PMLBVR;
(i) propor um conjunto de instancias para 0 PMLBVR;
(iii)  implementar o método exato e-Constraint para 0o PMLBVR,;
(iv)  implementar a metaheuristica Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
Il (NSGA-II), adaptando sua versdo original as caracteristicas do
PMLBVR,;
(V) implementar uma versdo modificada do NSGA-II, com estratégias
especificas para 0 PMLBVR;
(vi)  calibrar as diferentes versdes do NSGA-II com base nos resultados obtidos
com o método exato;
(vii)  implementar diferentes versdes de uma heuristica construtiva baseada em
aleatoriedade para o PMLBVR;
(viii) implementar uma estratégia de paralelizacdo do codigo da heuristica, de
modo a avaliar a possibilidade de reducdo do tempo computacional; e
(ix)  comparar os resultados obtidos pelo método exato e pelos metodos
heuristicos para verificar qual gera resultados mais eficientes com menor

esfor¢co computacional.

Com isso, acredita-se que a contribuicdo deste trabalho se da em trés perspectivas

principais: i) no @mbito académico, ao apresentar novos avangos para uma vertente de um
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problema bastante estudado na literatura, por meio da proposicdo de uma nova
modelagem matematica multiobjetivo desenvolvida com base em dados reais de um
servico médico de emergéncia, além da implementacéo de diferentes métodos de solugéo,
exatos e heuristicos, com solucgdes eficientes; ii) na esfera governamental, pois acredita-
se que a aplicacdo dessa metodologia de localizacdo de bases de veiculos de resgate pode
subsidiar o planejamento de politicas publicas relacionadas aos EMS e a otimizacao dos
recursos neles empregados; e iii) no &mbito socioecondmico, tendo em vista que com a
otimizacdo do problema de localizacdo de bases de veiculos de resgate, espera-se um
aumento da cobertura de atendimento e uma reducdo do nimero de bases utilizadas
(menor gasto publico), além da reducdo do tempo de resposta do servico como um
possivel beneficio indireto, uma vez que o mesmo € calculado em funcéo da distancia

percorrida entre as bases e 0s pontos de demanda.

1.3  Organizagdo da Tese

Essa tese esta organizada em seis capitulos. No Capitulo 1 apresentou-se uma
contextualizacdo do tema, que inclui o panorama geral do estudo, a motivacdo, a
exposicao do problema de pesquisa e dos objetivos geral e especificos, além de destacar
as contribuic@es deste trabalho. O Capitulo 2 discorre sobre os Problemas de Localizagao
de Facilidades trazendo os conceitos basicos, as principais formulagdes matematicas
mono-objetivo relacionadas ao problema de cobertura e suas aplicacfes aos servigos de
salde, em especial EMS.

J& o Capitulo 3 se concentra na discusséo a respeito dos conceitos relacionados
aos problemas multiobjetivos e sua aplicacdo aos EMS, e dos métodos de solucdo
aplicados a esses problemas. Os métodos de solucdo sdo apresentados com base em
abordagens exatas e heuristicas presentes na literatura. O capitulo apresenta, ainda,
algumas das métricas de desempenho que podem ser utilizadas para avaliar os diferentes
conjuntos de solugdes decorrentes da aplicacdo de mais de um método de solucdo.

No Capitulo 4 sdo apresentados 0 modelo matematico proposto, 0s parametros e
as premissas consideradas em seu desenvolvimento, além da descricdo dos meétodos
solucdo propostos (exato e heuristicos). O Capitulo 5, por sua vez, dedica-se aos
experimentos computacionais, com a proposicdo das instancias a serem utilizadas, a
apresentacdo dos processos de calibragéo dos algoritmos NSGA-I1 (em suas duas versoes)

e a exposicao e analise dos resultados obtidos com os experimentos realizados.



As consideracges finais desta pesquisa podem ser observadas no Capitulo 6, onde
também foram destacadas as sugestdes para trabalhos futuros e as publicagdes cientificas
resultantes, direta ou indiretamente, desta tese de doutorado.



2 MODELOS DE LOCALIZACAO DE FACILIDADES

O Problema de Localizacdo de Facilidades (PLF) esta consolidado na area de
Pesquisa Operacional e bem difundido na area de servi¢os de emergéncia. Este capitulo
apresenta conceitos relacionados a esse problema, suas principais formulagdes mono-
objetivo, com énfase especial aos modelos que abrangem problemas de cobertura, e

aplicacdes voltadas para os servicos de satde e EMS, com estudos de casos reais.

2.1  Conceitos de Localizagdo de Facilidades

A localizacdo de facilidades busca determinar a localizagdo ou o posicionamento
de facilidades/instalacdes com a finalidade de otimizar ao menos um objetivo, que pode
estar relacionado ao custo, ao lucro, a distancia, ao tempo ou a cobertura, por exemplo
(Farahani et al., 2010). Tais objetivos devem ser atingidos a fim de facilitar a integracao
da facilidade implantada com os demais elementos do sistema, como clientes,
fornecedores e outros stakeholders (Dantrakul et al., 2014).

Os PLF tém sido abordados na Pesquisa Operacional desde o século XVII e,
mesmo se tratando de problemas ja consolidados neste campo de pesquisa, continuam
como uma das mais importantes areas de interesse dos pesquisadores (veja Macharis e
Bontekoning, 2004; Farahani et al., 2010; Ansbro e Wang, 2013; Ortiz-Astorquiza et al.,
2018; e Guimardes et al., 2018). Tamanho interesse se da, possivelmente, em funcéo da
flexibilidade desses modelos matematicos, que podem ser aplicados as mais diversas
ocasides que envolvem o planejamento de diferentes areas (Ghosh e Craig, 1984).

Tais modelos podem se mostrar de grande utilidade no planejamento de
organizacGes publicas uma vez que, enquanto a otimizacgdo de recursos pode causar um
impacto econdmico direto, a otimizacgdo das instalacGes pode ser capaz de influenciar no
alcance das metas de politicas publicas (como, por exemplo, a localizagdo 6tima de bases
de veiculos de resgate é capaz de diminuir o tempo de resposta as chamadas de
emergéncia). Neste sentido, diversas areas como saude, educacao e seguranca publica
poderiam ser beneficiadas, j& que a qualidade dos servigos prestados estd diretamente
ligada & sua localizacéo (Klose e Drexl, 2005).

A facilidade de adaptacao desses modelos faz com que os PLF abranjam diversos
tipos de formulacéo, com consideraveis variagdes de complexidade. Sdo encontrados na
literatura desde modelos deterministicos lineares, sem capacidade, de produto e estagio

unicos, até modelos probabilisticos ndo lineares, capacitados, com maltiplos produtos e
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estagios (Klose e Drexl, 2005). Apesar da diversidade de modelos disponiveis, Melo et
al. (2009) destacam que ao menos duas questdes devem ser respondidas pelos PLF, a
saber: i) quais facilidades devem ser abertas/utilizadas?; e ii) quais clientes devem ser
atendidos a partir de cada uma dessas facilidades a fim de melhorar um dado critério?

Arabani e Farahani (2012) destacam que, em geral, os PLF séo definidos em
funcéo do espaco (&rea que tem como objetivo receber as facilidades a serem localizadas)
e do tempo (momento em que deve ocorrer a localizagcdo de determinada instalacdo).
Ambos os elementos podem ser analisados por aspectos discretos e continuos. O espacgo
e tempo discretos podem ser observados quando a instalacdo e/ou modificacdo de uma
facilidade pode ser efetivada em pontos especificos (determinados previamente) e durante
determinados periodos do tempo. Ja o aspecto continuo pode ser notado quando a
localizacdo de uma instalacdo pode ocorrer em qualquer ponto da area definida e a
qualquer momento, sem restrigdes.

No que tange a taxonomia dos PLF, Camara (2016) destaca que existem diferentes
formas de classificacdo para esses problemas na literatura. Tais classificac6es, no entanto,
costumam se complementar na maioria dos casos. Brandeau e Chiu (1989) apontam que
0s PLF podem ser agrupados nas seguintes classes: Planares ou Continuos; Discretos;
Unico e Multiprodutos; Estaticos e Dinamicos; Deterministicos e Estocasticos;
Capacitados e Ndo-Capacitados; e Mono e Multiobjetivo. Este trabalho, no entanto, da
énfase as duas Ultimas categorias apresentadas (modelos com um ou varios objetivos).

Em um problema de otimizacdo mono-objetivo, é possivel encontrar uma solugéo
(ou mesmo multiplas solugdes) em conformidade com o critério expresso na fungédo
objetivo, a qual atinge seu valor 6timo (Rollon, 2008). Sabe-se, no entanto, que problemas
reais de localizacdo de instalacbes costumam apresentar multiplos objetivos (como a
minimizacdo de custos, a maximizacdo do lucro ou da cobertura de atendimento e a
minimizacgdo de tempo de deslocamento ou da distancia entre facilidade e cliente, por
exemplo), que normalmente sdo conflitantes (Chankong e Haimes, 2008; Camara, 2016).

Até certo ponto € possivel tratar varios objetivos por meio da utilizagdo de um
objetivo principal e do acréscimo de restricbes adicionais que representem os demais
objetivos. No entanto, tal abordagem pode prejudicar a representacao do problema real e
obter solugdes inadequadas (Klose e Drexl, 2005). Adotando-se uma abordagem
multiobjetivo, no entanto, torna-se possivel buscar um conjunto de solugbes que
represente o conjunto de solucdes 6timas, obtidas de maneira simultanea (Chankong e
Haimes, 2008).
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Quanto as aplicagdes dos PLFs, como ja apontado anteriormente, percebe-se que
elas ocorrem tanto no setor publico quanto no privado. Diversos casos podem ser
encontrados na literatura nas mais diversas areas, a saber: logistica de distribuicéo e
integracdo modal (Belardo et al., 1984; lakovou et al., 1997; Aversa et al., 2005; Costa et
al., 2008; Limbourg e Jourquin, 2009; Alumur et al., 2012; Etemadnia et al., 2015;
Gelareh et al., 2015; Rao et al., 2015; e Guimardes et al., 2017); localiza¢do de centros
de coleta de residuos (Eiselt, 2006; Eiselt e Marianov, 2015; e Ferri et al., 2015); servigos
publicos (Ndiave e Alfares, 2008; e Li et al., 2011); logistica humanitaria (Jia et al., 2007a;
Jia et al., 2007b; Balcik e Beamon, 2008; Salman e Yicel, 2015; Verma e Gaukler, 2015;
Mohamadi e Yaghoubi, 2017; e Muggy e Stamm, 2017); localizacdo de bases de veiculos de
resgate (Brotcorne et al., 2003; Yin e Mu, 2012; Chanta et al., 2014; Ansari et al., 2015;
Liu et al., 2019; Ferrari et al., 2018a; Ferrari et al., 2018b; Hu et al., 2019; e Sathler et
al., 2019); engenharia de trafego (Camara et al., 2016; e Camara e Ribeiro, 2019);
planejamento de eventos esportivos (Pereira et al., 2017); e localiza¢do de plataformas de
petroleo (Camara et al., 2018), entre outros.

Apesar da ampla utilizacdo da localizacdo de facilidades na solucdo dos mais
diversos tipos de problemas reais, nota-se que um numero pequeno de publicacdes se
dedica a investigar o perfil das pesquisas relacionadas ao tema. Uma analise cientométrica
da producdo cientifica brasileira pode ser observada no trabalho de Guimardes et al.
(2018), onde foram apresentados os artigos relacionados a localizacdo de instalacfes
publicados na Web of Science, além de uma avaliacdo da importancia do tema para o setor

brasileiro de transportes.

2.2 Abordagem baseada em cobertura para Problemas de Localizacdo de
Facilidades

A ampla aplicabilidade dos modelos de localizagdo de facilidades existentes,
refletem no grande numero de formulagdes matematicas disponiveis, as quais foram
criadas com a finalidade de lidar com a pluralidade de situagdes, tornando-se cada vez
mais adequadas as operacOes e inovacOes presentes nos mais diversos setores da
sociedade (Afshari et al., 2014). Tais formulac¢Ges sdo, normalmente, classificadas em
trés categorias: i) modelos de cobertura; ii) modelos p-medianas; e iii) modelos p-centro.

Os modelos de cobertura sdo aqueles que garantem o atendimento (cobertura) dos
pontos de demanda de determinada regido a partir de um padréo de cobertura pré-

definido. Os modelos p-medianas tém como objetivo minimizar o custo total da
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distribuicdo (normalmente distancia entre a facilidade e os pontos de demanda) com cada
ponto de demanda atendido por uma Unica instalacdo. J& os modelos p-centro visam
minimizar a maior distancia a ser percorrida de uma facilidade a um ponto de demanda
(Crainic e Laporte, 1997; Mladenovi¢ et al., 2003; Senne et al., 2005; Diaz e Fernandez,
2006; Chaves et al., 2007; Farahani et al., 2012; Farahani et al., 2014; Basu et al., 2015;
e Labbé et al., 2017).

A classe mais popular entre as apresentadas, no entanto, é a que engloba os
modelos de cobertura. Segundo Farahani et al. (2012) esse tipo de problema torna-se
atraente para a pesquisa em funcdo de sua aplicabilidade na vida real, especialmente
guando se trata de instalacfes relacionadas a servicos de emergéncia. Esses modelos séo
norteados pela necessidade de cobertura em determinada regido para localizar as
facilidades. Neste sentido, busca-se encontrar um numero minimo de instalagcdes que
maximize a quantidade de clientes atendidos (Dantrakul et al., 2014).

De maneira geral, em problemas de cobertura, um cliente pode ser atendido por
uma facilidade desde que esteja localizado dentro de uma distancia especifica pré-
definida, conhecida como raio de cobertura (Fallah et al., 2009; Arabani e Farahani,
2012). Vale destacar que cada ponto de demanda (cliente) deve ser atendido por pelo
menos uma facilidade dentro do raio de cobertura estipulado (Farahani et al., 2012).

Os problemas de cobertura foram introduzidos na literatura por Berge (1957) e
Hakimi (1965), sendo formulados como problemas de cobertura de vértices em um grafo.
Ja Toregas et al. (1971) propuseram a primeira formulacdo matematica para este
problema a partir da modelagem da localizacdo de instalac6es de servicos de emergéncia
no estado de Nova York, nos Estados Unidos. O modelo leva em consideracdo que um
ponto de demanda i € I pode ser considerado coberto por uma facilidade j € J, caso ela
esteja disponivel para atendé-lo, onde o conjunto I representa os pontos de demanda que
devem ser atendidos pelas facilidades e J consiste no conjunto de locais possiveis para
uma facilidade.

O modelo inicial considera:

e S —amaior distancia de servico aceitavel;

e d;; —adistancia entre o nd de demanda i e a facilidade j;

e N; —o0 conjunto de potenciais locais que respeitam a maior distancia S, ou seja,

N; = {j|di; < S} e
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e x; —Uma variavel de decisdo binaria que recebe 1 se uma facilidade for aberta

no local j € J e 0, caso contrario.

A partir desses conjuntos, parametros e variaveis, 0 modelo matematico de
Toregas et al. (1971) é apresentado a seguir, onde a Fungdo Objetivo (2.1) visa minimizar
0 numero total de facilidades abertas, enquanto as Restri¢bes (2.2) garantem que todos 0s
pontos de demanda serdo atendidos por, no minimo, uma facilidade e as Restri¢des (2.3)

representam a integralidade das variaveis de decisao.

Minimizar z = Z X; (2.1)
je]
Sujeito a:
RS viel 22)
JEN;
x; € {0,1} VjE] (2.3)

De maneira complementar, Schilling et al. (1993) mencionam que os modelos de
localizag&o de cobertura podem ser classificados, basicamente, em duas categorias: i) Set
Covering Problem (SCP), também conhecidos como problema de cobertura de conjuntos,
proposto por Toregas e ReVelle (1972), onde deve-se atingir uma cobertura necessaria
definida previamente; e ii) Maximal Covering Location Problem (MCLP), conhecido
como o problema de localizacdo de maxima cobertura, proposto por Church e ReVelle
(1974), onde a cobertura precisa ser otimizada, atendendo-se a maior quantidade possivel
de pontos de demanda.

Em um problema de cobertura de conjuntos, o objetivo pode ser a minimizagéao
tanto do nimero de facilidades abertas quanto do custo total dessa localizagdo, no entanto,
deve-se considerar um determinado nivel de cobertura a ser alcangado. Dessa forma, o
problema indica o numero de facilidades a serem abertas e 0s locais onde isso deve
acontecer, de forma que todos os pontos de demanda fagam parte da &rea de cobertura
(em disténcia ou tempo) de alguma instalagcdo que o atenda (Ahmadi-Javid et al., 2017).

A formulacdo do SCP proposta por Toregas e ReVelle (1972) complementou a
formulacdo geral dos problemas de localizacdo de facilidades, com o acréscimo do
parametro de custo de abertura de uma facilidade. A modelagem matematica do SCP

considera, entdo, 0s seguintes parametros e variaveis de deciséo:

14



e S —amaior distancia de servico aceitavel;

e ¢; —o custo fixo de abertura de uma facilidade na localizagéo j € J;

* a;; — 0 parametro binario do modelo que recebe 1 se uma facilidade j € J pode
atender a um ponto de demanda i € I, ou seja, se a distancia entre i e j ndo for
maior que S e 0, caso contrario; e

e x; —avariavel de decisdo binaria que recebe 1 se uma facilidade for aberta no

local j € J e 0, caso contrério.

O modelo matematico de Toregas e ReVelle (1972) é apresentado a seguir.

Minimizar z = Z CjX; (2.4)
je]
Sujeito a:
je]
x; € {0,1} VjE] (2.6)

A Funcdo Obijetivo (2.4) busca minimizar o custo total de abertura das facilidades.
No entanto, se 0s custos de abertura de todas as facilidades forem iguais, a Funcao
Objetivo (2.4) pode ser simplificada a Fungdo Objetivo (2.1). As Restrigdes (2.5)
garantem que todos os pontos de demanda i € I serdo atendidos por pelo menos uma
instalacdo e, ainda, que um ponto de demanda sera atendido, necessariamente, por uma
instalacdo cuja cobertura o inclua. As Restricbes (2.6) representam a condicdo de
integralidade das varidveis de decisao.

No entanto, em aplicac¢des reais, pode ndo haver recursos disponiveis para garantir
a cobertura de todas as demandas com o nivel de atendimento desejado. Neste contexto,
destacam-se os problemas de localizacdo de maxima cobertura, que objetivam determinar
a localizagdo das instalagdes que maximizem a demanda coberta, respeitando uma
distancia méaxima de cobertura (Farahani et al., 2012). O principal diferencial dessa
abordagem em relacdo ao SCP, no entanto, é que no MCLP existe uma diferenciacdo
entre 0s pontos com demanda, uma vez que se leva em conta o nivel de demanda em cada
um. Logo, pontos com maior demanda tém prioridade em relagdo aqueles com menor
demanda (Ahmadi-Javid et al., 2017).
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A formulagdo matematica do MCLP, proposta por Church e ReVelle (1974), ndo

apresenta restricdes de capacidade e nem exige que todas as areas de demanda sejam

cobertas, no entanto, ha um namero fixo de instalacfes que podem ser abertas. Para tanto,

considera-se 0s seguintes parametros e variaveis de decisdo:

S — maior distancia (ou tempo) de servico aceitavel;

P — quantidade total de facilidades a serem abertas;

h; —demanda (como populacéo, por exemplo) no ponto i € I;

a;j — parametro binario do modelo que recebe 1 se uma facilidade j € J pode
atender a um ponto de demanda i € I, ou seja, se a distancia entre i e j ndo for
maior que S e 0, caso contrario (igual ao SCP);

x; — variavel de decisdo binaria que recebe 1 se uma facilidade for aberta no
local j € J e 0, caso contrario; e

y; — varidvel de decisdo binaria que recebe 1 se 0 ponto de demanda i € I for

atendido e 0, caso contrario.

O modelo matematico de Church e ReVelle (1974) pode ser observado a seguir.

Maximizar z = z h;y; (2.7)
i€l

Sujeito a:

yi < Z a;jX;j Viel (2.8)
jeJ

2 x <P 2.9)
jE]
x; € {0,1} VjE] (2.10)
yi €{0,1} Viel (2.11)

A Fungdo Objetivo (2.7) maximiza a demanda atendida pelas facilidades abertas.

As Restrigdes (2.8) garantem que um ponto de demanda i € I s6 podera ser atendido por uma

facilidade j € J caso ela seja aberta e cuja cobertura atenda ao local de demanda. Nesse caso,

0 parametro a; ; € responsavel por garantir que as coberturas sejam respeitadas. As Restri¢oes

(2.9) garantem que a quantidade méxima de facilidades abertas seja respeitada, ndo

ultrapassando o valor P pré-determinado. J& as Restrigdes (2.10) e (2.11) garantem o

dominio das variaveis de decisao.
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2.3 Problemas de Localizagdo de Facilidades aplicados a Servigos Médicos de
Emergéncia

E possivel notar um aumento da demanda por servicos médicos de emergéncia
com o passar dos anos, especialmente em fungédo do crescimento populacional registrado
em todo o mundo. Frente a isso, faz-se cada vez mais necessaria a utilizacdo de
ferramentas de apoio ao planejamento de sistemas EMS, de forma a obter melhorias em
seu desempenho, por meio da melhor utilizacdo dos recursos e da prestacdo de servigo
eficiente e eficaz aos clientes (Bandara et al., 2014).

Com isso, os EMS tém recebido especial atencdo de pesquisadores,
principalmente quanto a redugdo do tempo de resposta e a disponibilidade de equipes e
veiculos para atender a demanda (Schneeberger et al., 2016). Nas abordagens encontradas
na literatura sdo consideradas, ainda, restri¢@es financeiras e operacionais dos operadores
do sistema, o que destaca a importancia da otimizacdo da alocacdo de recursos, sejam eles
humanos ou materiais.

Independente do objetivo, no entanto, Drezner (1995) destaca que duas questdes
fundamentais precisam ser observadas quando se objetiva melhorar o desempenho de
sistemas EMS: i) o dimensionamento da quantidade de bases operacionais e de veiculos
de resgate necessarios para que toda a populagdo seja atendida; e ii) a disposi¢éo ideal
(localizagdo de bases e veiculos) deste sistema que cumpra com os padrdes de tempo de
resposta estipulados para o atendimento a populagdo. Tais critérios tém sido abordados
pela literatura desde a década de 1970, com a proposicdo de modelos de localizacao
discreta que tém como objetivos a diminuic¢ao do custo dos sistemas EMS, a minimizagéo
do namero de veiculos de emergéncia e/ou bases operacionais e a maximizacdo da
cobertura do servico, entre outros (Shariat-Mohaymany et al., 2012).

A primeira aplicacdo de problemas de localizacdo de facilidades direcionada ao
posicionamento de pontos de apoio a emergéncias foi proposta por Toregas et al. (1971)
e ficou conhecido como o Problema de Localizacdo de Cobertura de Conjunto, do inglés
Location Set Covering Problem (LSCP). Trata-se de um modelo de cobertura que tem
como objetivo localizar o0 menor nimero possivel de instalagdes que consiga atender a
todos os pontos de demanda. No entanto, a cobertura total pretendida nesta modelagem
dificilmente é alcancada, em funcéo, especialmente, da limitacéo de recursos existente no
mundo real. Dessa forma, caso haja um ponto de demanda distante dos outros,
dificilmente o mesmo sera coberto dentro do padrdo de atendimento (distancia ou tempo,

por exemplo) predefinido (Schneeberger et al., 2016).
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Ja o primeiro modelo deterministico de maxima cobertura, 0 Maximal Covering
Location Problem (MCLP), foi apresentado por Church e ReVelle (1974) com o objetivo
de localizar um namero limitado de facilidades que maximizem a cobertura dos pontos
de demanda existentes, dado um padrdo de cobertura estabelecido para o servico,
conforme apresentado na Sec¢do 2.2. Diante disso, Yin e Mu (2012) salientam que o
MCLP tem se destacado como uma modelagem amplamente utilizada no planejamento
de servigos, especialmente, por conseguir distribuir recursos limitados de maneira
otimizada com o intuito de maximizar beneficios sociais e econdmicos.

Para Li et al. (2011), no entanto, o LSCP e MCLP apresentam uma deficiéncia em
comum: a falta temporaria de cobertura de determinados pontos de demanda quando o
veiculo de resgate responsavel por eles € chamado para o servi¢o em outro ponto daquela
mesma area. Isso significa que, quando mais de uma chamada de emergéncia é realizada
dentro da area de cobertura de um veiculo em um curto intervalo de tempo, pelo menos
uma delas ficara descoberta, j& que ndo havera veiculo disponivel para atendimento. Neste
sentido, duas vertentes da literatura visam a superacao de tal inconveniente por meio da
proposicdo de modelos de multipla cobertura e modelos de probabilidades e
confiabilidade das instalacGes.

Os modelos de multipla cobertura, como o Double Standard Model (DSM)
proposto por Gendreau et al. (1997), tém como objetivo maximizar cobertura da demanda
com, pelo menos, dois veiculos. Neste caso é fornecida cobertura completa dentro de um
padrdo de longa distancia e maximiza-se a cobertura dentro de um padrdo de distancia
mais curta. No entanto, tais modelos, além de ndo limitar a demanda coberta por um
veiculo, apresentam uma formulagéo de periodo Unico, o que aumenta a possibilidade de
ndo cobertura de pacientes em regides densamente povoadas. Neste sentido, Doerner et
al. (2005) propuseram uma versdo capacitada desse modelo, onde um unico veiculo €
capaz de cobrir uma quantidade especifica de demanda por periodo.

Ja os modelos de probabilidades e confiabilidade das instalagbes, como o
Problema de Localizacdo de Mé&xima Cobertura Esperada, do inglés Maximum Expected
Covering Location Problem (MEXCLP), proposto por Daskin (1983), e o Problema de
Localizacdo de Maxima Disponibilidade ou Maximum Availability Location Problem
(MALP), apresentado por ReVelle e Hogan (1989), partem do principio de que as
facilidades sdo independentes e a probabilidade de ocupacdo seja a mesma para todas
elas. Diante disso, tais formulacgdes sdo relaxadas em modelos hipercubo de filas, que

fornecem uma representacdo mais fiel de sistemas reais (Li et al., 2011). Tais modelos
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serviram como base para o Multi-period Maximum Expected Coverage Location Problem
(TIMEXCLP), proposto por Repede e Bernardo (1994), e para a variagdo deste modelo
multiperiodo proposto para ambientes dindmicos (Rajagopalan et al., 2008).

No que tange aos objetivos considerados nos modelos, percebe-se que para
atender a problemas distintos, as funcdes objetivo desses problemas também apresentam
0s mais diversos escopos. Neste sentido, algumas das abordagens presentes na literatura
séo apresentadas na Tabela 2.1, com seus respectivos objetivos e singularidades.

A decisao de localizar e/ou alocar recursos de servigcos de emergéncia, no entanto,
inclui a analise de diversos fatores, como o total de capital e custos operacionais
envolvidos, a cobertura da demanda de incidentes e a resposta a tais incidentes (Jia et al.,
2007b). Frente a isso, mesmo que um determinado modelo matematico apresente uma
formulacdo simples e compacta, isso ndo é garantia de que ele possa ser resolvido por
aplicativos comerciais de otimizacdo, tendo em vista a conhecida complexidade

computacional desses problemas (Toro-Diaz et al., 2015).

24  Considerag0es Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos e as principais formulagdes
relacionadas a Problemas de Localizagdo de Facilidades, assim como suas aplicacdes de
objetivo Unico relacionadas aos EMS. A revisdo bibliografica apresentada indica que essa
classe de problemas, geralmente, apresenta uma consideravel dificuldade computacional
na resolucdo dos modelos, especialmente os de grande porte e que envolvem aplicacdes
reais. A dificuldade de solucdo desses problemas de forma exata faz com que métodos
heuristicos sejam amplamente utilizados. Além disso, é possivel notar que, embora exista
uma ampla diversificacdo na literatura a respeito de problemas de localizacdo de
instalacGes de objetivo Unico, a abordagem de problemas de localizacdo de maultiplos
objetivos, mais adequada a realidade da sociedade atual (tendo em vista que problemas

reais costumam envolver maltiplos critérios e medidas de desempenho), € mais comedida.
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Tabela 2.1: Abordagens de problemas de localizacdo de facilidades aplicados a EMS presentes na literatura

Trabalho

Objetivo

Aplicagao!

Estratégia de Solucao

Toregas et al. (1971)
Church e ReVelle (1974)
Schilling et al. (1979)
Daskin e Stern (1981)
Daskin (1982)
Eaton et al. (1985)
Bianchi e Church (1988)
ReVelle e Hogan (1988)
ReVelle e Hogan (1989)

Goldberg et al. (1990)

ReVelle e Marianov
(1991)

Ball e Lin (1993)

Marianov e ReVelle
(1994)

Minimizar nimero de veiculos

Maximizar cobertura da demanda

Maximizar cobertura da demanda

Minimizar nimero de veiculos / Maximizar
cobertura da demanda

Maximizar cobertura da demanda

Maximizar cobertura da demanda

Minimizar demanda descoberta

Maximizar cobertura da demanda

Maximizar cobertura da demanda

Maximizar cobertura da demanda

Maximizar cobertura da demanda

Minimizar custos

Minimizar nimero de veiculos

Nova York - EUA

Baltimore - EUA

Austin - EUA

Austin - EUA

Austin - EUA

Austin - EUA

Baltimore - EUA

Baltimore - EUA

Tucson - EUA

Branch and Cut
Branch and Bound / Heuristica Gulosa
Branch and Bound
Branch and Cut
Branch and Bound / Método Heuristico
Né&o apresentado
Solver de uso geral / Método Heuristico
Branch and Bound
Branch and Bound
Método lIterativo
Branch and Bound
Branch and Bound / Solver de uso geral

Relaxacéo Linear / Branch and Bound
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Repede e Bernardo (1994)

Marianov e ReVelle
(1996)

Gendreau et al. (1997)
Mandell (1998)
Harewood (2002)
Beraldi et al. (2004)
Doerner et al. (2005)
Galvdo et al. (2005)

Alsalloum e Rand (2006)

Jiaet al. (2007a)

Erkut et al. (2008)
Ingolfsson et al. (2008)
Rajagopalan et al. (2008)

Beraldi e Bruni (2009)

Maximizar cobertura da demanda Louisville - EUA Né&o apresentado

Maximizar cobertura da demanda - Branch and Bound / Solver de uso geral

Maximizar cobertura da demanda Montreal - Canada Busca Tabu

Maximizar cobertura da demanda - Solver de uso geral
Maximizar cobertura da demanda / Minimizar custos Barbados Solver de uso geral

Minimizar custos - Solver de uso geral
Maximizar cobertura da demanda Austria Busca Tabu / Coldnia de Formigas
Maximizar cobertura da demanda - Né&o apresentado

Minimizar namero de veiculos / Minimizar demanda  Riyadh - Arabla N0 apresentado
descoberta Saudita
Algoritmo Genético / Heuristica de

Maximizar cobertura da demanda por instalagcGes de Los Angeles County Localizagao-Alocagio / Heuristica

diferentes niveis - EUA
Lagrangeana
Maximizar sobrevivéncia esperada Edmonton - Canada Solver de uso geral
Maximizar cobertura da demanda St. Albert/ , Método Iterativo / Branch and Bound
Edmonton - Canada
Minimizar o nimero de locais/veiculos Mecklenburg Busca Tabu

County - EUA

Método Exato / Método Heuristico /

Minimizar custos -
Solver de uso geral
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Hanover County -

McLay e Mayorga (2010) EUA

Maximizar sobrevivéncia esperada

Maximizar cobertura da demanda / Minimizar o

. g Viena - Austria
namero de veiculos realocados

Schmid e Doerner (2010)

Amponsah et al. (2011) Maximizar cobertura da demanda Kumasi - Gana

Basar et al. (2011) Maximizar cobertura da demanda Istambul - Turquia

Knight et al. (2012) Maximizar sobrevivéncia esperada Walffn'i dR;emo
Shariat-Mohaymany et al. N x
(2012) Minimizar custos Tehran - Ird
Berman et al. (2013) Maximizar cobertura da demanda -
Minimizar o nimero de locais e veiculos / Minimizar Mecklenburg
Saydam et al. (2013) veiculos realocados County - EUA
Chanta et al. (2014) Maximizar cobertura da demanda Hanovl(;ru('lac\)unty i
Liu et al. (2014) Maximizar cobertura da demanda Chicago - EUA
Maleki et al. (2014) Minimizar o tempo até a chegada da ambulancia Isfahan - Ird

Belo Horizonte -

Minimizar custos .
Brasil

Nogueira et al. (2014)

Zhang e Jiang (2014) Minimizar demanda descoberta / Minimizar custos China

Minimizar realocacgdo de custos / Maximizar

Degel et al. (2015) cobertura empirica

Bochum - Alemanha

Né&o apresentado
Variable Neighborhood Search
Algoritmo Genético
Solver de uso geral / Busca Tabu
Método lIterativo

Né&o apresentado

Heuristica Lagrangeana / Heuristica
Gulosa

Busca Tabu
Solver de uso geral / Método Exato
Algoritmo Genético
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Solver de uso geral

Solver de uso geral
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Su et al. (2015)

van den Berg e Aardal
(2015)

Zhang e Li (2015)

Nickel et al. (2016)

Castafieda e Villegas
(2017)

Dibene et al. (2017)
Liu et al. (2017)
El Itani et al. (2019)
Wiajid et al. (2020)

Yang et al. (2020)

Minimizar atrasos no servico / Minimizar custo
operacional

Maximizar cobertura da demanda / Minimizar
realocacao de custos

Xangai - China

Amsterda - Holanda

Minimizar custos Beijing - China
Minimizar custos -
Maximizar a cobertura ponderada dos distritos Medellin -
Col6mbia

Maximizar a soma ponderada das demandas cobertas " .
. - Tijuana - México
ao menos duas vezes dentro de determinado raio

Maximizar cobertura da demanda Xangai - China

Minimizar custo Beirute - Libano

Maximizar cobertura da demanda Delhi - india

Minimizar custo do sistema Xangai - China

Colénia de Formigas
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Solver de uso geral
Né&o apresentado

Solver de uso geral

Nota: ® A representagio “-” indica que o referido estudo ndo apresenta aplicacdo real.
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3 PROBLEMAS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Neste capitulo s@o apresentados conceitos da otimizacédo multiobjetivo e algumas
de suas aplicacbes em EMS. Além disso, o capitulo concentra-se especialmente na
discussdo a respeito dos métodos de solugdo, tanto abordagens exatas quanto heuristicas.
Por fim, sdo descritas algumas das métricas de desempenho mais utilizadas para a

avaliacdo das solugdes encontradas por diferentes métodos.

3.1  Conceitos de Otimizacao Multiobjetivo e suas Aplicagcdes em EMS

Em geral, os modelos matematicos de otimiza¢do mono-objetivo apresentam uma
unica fungdo objetivo f(x), um conjunto de restri¢des g(x) (desigualdades) relacionadas
a termos independentes b e um conjunto de restricdes h(x) (igualdades) relacionadas a
termos independentes c¢. O dominio das variaveis pode ser definido pelos limites
inferiores (LBy,) e superiores (UBy), onde k € K, sendo K o conjunto de todas as variaveis
de decisdo. Uma representacdo simplificada desse tipo de problema pode ser observada

no modelo matematico (3.1) - (3.4).

Minimizar z = f(x) (3.1)
Sujeito a:

gx) <b (3-2)
h(x) = c (3.3)
LB, < x, < UBy vkeK (3.4)

Ja para modelos com mdltiplos objetivos, além do conjunto K, a representacdo
simplificada ganha novos conjuntos, como 0 M que representa os diferentes objetivos do
problema com suas respectivas fungdes objetivo f,,,(x), m € M, e o0s conjuntos R e P
que estdo associados as restri¢cbes. O dominio das variaveis continua sendo definido pelos
limites inferiores (LB),) e superiores (UBy,). A representacao simplificada desse problema

pode ser observada no modelo matematico (3.5) - (3.11).

Minimizar z, = f;(x) (3.5)
Minimizar z, = f,(x) (3.6)

(3.7)
Minimizar zjy = fim(x) (3.8)
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Sujeito a:

gr(x) < by VreR (3.9)
h,(x) =c, VpEP (3.10)
LBy < x;, < UBy vkeK (3.11)

Enguanto na otimizacdo mono-objetivo uma Unica solug¢do (ou maltiplas solugdes
com mesmo valor de funcdo objetivo) pode ser considerada 6tima, em problemas
multiobjetivo uma solucdo sO6 pode ser considerada ideal se for capaz de otimizar
simultaneamente todas as func¢des objetivo. Como esses multiplos objetivos tendem a ser
conflitantes entre si, dificulta-se (e na maior parte dos casos, impossibilita-se) a existéncia
de uma solucéo que seja 6tima para todos os objetivos simultaneamente (Felfel et al.,
2016; Modiri-Delshad e Rahim, 2016; Mirjalili et al., 2017). Pode-se dizer que 0s
objetivos sdo considerados conflitantes quando existe um trade-off entre eles, o que
significa que uma melhora em uma fung&o objetivo £, (x) pode resultar em piora em uma
outra funcéo f,.(x), mer € M.

O conceito de otimalidade em problemas multiobjetivo normalmente esta, entéo,
associado a definicdo de um conjunto de solugdes que atenda aos objetivos e ao trade-off
existente entre eles da melhor maneira possivel. Neste contexto, sdo abordados os
conceitos de dominéancia de Pareto para definicdo do conjunto de solucdes denominado
Pareto Otimo, que representa o conjunto de solucdes eficientes de um problema
multiobjetivo. Os conceitos relacionados ao Pareto Otimo que serdo utilizados ao longo
deste capitulo sdo definidos a seguir.

Definicdo 3.1 (Dominancia de Pareto): dado um conjunto de solucgdes factiveis
X para um problema multiobjetivo que tem como objetivo minimizar func¢des objetivo
fm(x), m € M, e dois vetores solucéo x; e x, € X, tem-se que:

e Se fn(x) S frn(xx)VmeM e Ame M: f,(x;) < frn(x), entdo f(x;)

domina f(x,) e o vetor de solucdo x; domina o vetor x,, Ou seja, x; < x,; €

e Se frn(x) = fn(xxk)VMEMM e AmeM: f,(x1) > fm(xz), f(x) é

dominada por f(x;) e o vetor de solugdo x; € dominado pelo vetor x,, ou seja,
X1 > Xy
Definigdo 3.2 (Solugdo Otima de Pareto): uma solucdo x* é denominada uma

Solugéo Otima de Pareto, ou uma solugéo ndo-dominada, caso ndo exista nenhuma outra
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solucdo x’ pertencente ao espaco de solugdes factiveis X do problema que domine x*, ou
seja, Ax' € X:x' < x™.

Definic&o 3.3 (Pareto Otimo): um conjunto de solugdes P* é denominado Pareto
Otimo se todos os vetores de solucdo x € P* sdo solugbes ndo-dominadas, ou seja, Ax’ €
X:x"¢P.

Definicdo 3.4 (Fronteira de Pareto): a Fronteira de Pareto (FP) é formada por
valores das funcgdes objetivo (ponto no espaco de objetivos) correspondentes a cada
solucdo no espaco de busca, ou seja, € um conjunto de soluges eficientes do problema
de otimizacdo multiobjetivo, onde FP = {f(x):x € P*}.

A Figura 3.1 exemplifica os conceitos apresentados sobre conjuntos de solugdes
ndo-dominadas (Pareto Otimo) e solucdes dominadas, além da representacéo da Fronteira

de Pareto para um problema biobjetivo.

*+ Fronteira de Pareto
Solugdes ndo-dominadas
Solugdes dominadas

Minimizar fi(x)
®

Minimizar fz(x)

Figura 3.1: Exemplo de uma FP com solugdes dominadas e ndo dominadas

Deb (2001) destaca que a otimizacdo multiobjetivo deve buscar duas metas
principais: i) obter um conjunto de solugdes o mais proximo possivel da Fronteira de
Pareto, tendo em vista que solugdes muito distantes da Fronteira de Pareto ndo sdo
desejaveis; e, ii) encontrar um conjunto de solu¢Ges com a maior diversidade possivel,
uma vez que dessa forma é possivel assegurar uma maior cobertura da fronteira. Na
Figura 3.2 (a) pode-se observar uma boa distribuigcdo de solugdes na Fronteira de Pareto,
enquanto a Figura 3.2 (b) retrata solucdes distribuidas apenas em algumas regides
(situacdo nédo desejada).

Independente da distribuicdo das solugdes, no entanto, o Pareto Otimo representa

0 conjunto de solugdes eficientes que, do ponto de vista da otimizagao, séo igualmente

26



relevantes. Diante disso, faz-se necessario que um agente decisor indique a melhor
alternativa a partir de um dado critério, 0 que pode se mostrar uma tarefa de grande
complexidade (Tzeng e Huang, 2011).

>
>

Espago Viavel Espago Viadvel

Minimizar f 1 (x)
Minimizar f 1 (x)

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto

Minimizar f(x) Minimizar f(x)

(a) (b)

Figura 3.2: Representacdo da distribuicao de solucdes na Fronteira de Pareto
Fonte: Adaptado de Mattson e Messac (2005)

Diversas aplicagdes de problemas de localizagdo multiobjetivo direcionadas a
servicos de salde e emergéncias podem ser encontradas na literatura. Entre elas pode-se
destacar Heller et al. (1989) que discutem a utilizagcdo de um modelo de p-medianas para
localizar instalacfes de servicos médicos de emergéncia com o objetivo de minimizar o
tempo médio de resposta e equilibrar a carga de trabalho da instalacéo.

Neste mesmo sentido, ReVelle (1993) considera um problema de localizagéo de
méaxima cobertura de dois objetivos, com foco na maximizacao da cobertura da populacéo
e da frequéncia de chamadas recebidas, e propde a ponderacdo dos objetivos. Ja Badri et
al. (1998) resolveram o problema de localizacdo de postos de bombeiros para a cidade de
Dubai, no Emirados Arabes Unidos, por meio da proposicio de um modelo multiobjetivo
que considera: i) a minimizacéo dos custos fixos e operacionais anuais; ii) a maximizagéo
do atendimento nas areas de maior demanda; iii) a minimizacao das distancias média e
maxima percorridas entre a estacdo e o0s pontos de ocorréncia de acidentes; iv) a
minimizacao dos tempos médio e maximo de viagem para atendimento; v) o atingimento
de um ndmero determinado de postos de bombeiros; vi) a minimizagédo da sobreposicéo
de cobertura/servico; e vii) a minimizacdo do ndmero de postos em locais onde a
disponibilidade de 4gua possa ser um problema.

Harewood (2002) apresentou uma versdo multiobjetivo do Problema de
Localizacdo de Méxima Disponibilidade para o servico de emergéncia de ambulancias
em Barbados, que leva em conta a maximizagdo da populacdo coberta dentro de um

determinado padrdo de distancia e nivel de confiabilidade, além da minimizagdo do custo
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de cobertura. Yang et al. (2007) desenvolveram um modelo multiobjetivo para localizar
quartéis de bombeiros no Reino Unido, de forma que os custos totais de instalacdo e
operacdo dos postos de bombeiros, o custo total de perdas de acidentes em uma
determinada area e a maior distancia entre um posto de bombeiros e qualquer local de
acidente sejam minimizados. Ja Araz et al. (2007) propuseram um modelo de localizacdo
de veiculos de emergéncia que consideram a maximizagdo da populagdo coberta por um
veiculo, a maximizacdo da populacdo com cobertura de backup e a minimizacdo da
distancia total de viagem.

Mais recentemente, Mohamadi e Yaghoubi (2017) desenvolveram um modelo de
otimizacdo estocéstica de dois objetivos para localizar pontos de transferéncia e centros
de distribuicdo de suprimentos médicos em caso de desastres de grandes proporgdes em
um distrito urbano no Ird. Tal modelo leva em conta a minimizacdo do tempo total de
transporte ponderado pela demanda entre as instalacGes e 0s custos totais da rede. Ja
Ferrari et al. (2018b) avaliaram os atendimentos de emergéncia realizados por equipes do
Corpo de Bombeiros por meio de um modelo matematico multiobjetivo que considera a
populacdo e o nimero de ocorréncias atendidas, além da distancia percorrida pelos
veiculos de emergéncia para realizar os atendimentos. Posteriormente, Ferrari et al.
(2018a) propuseram uma modelagem que considera, além dos objetivos apresentados por
Ferrari et al. (2018b), minimizar o numero de centros de liberagdo de ambulancias de

resgate em uma aplicacdo real na cidade do Rio de Janeiro, Brasil.

3.2  Métodos de Solucdo Multiobjetivo

Problemas de otimizagdo multiobjetivo podem ser solucionados por meio de
diferentes abordagens reportadas na literatura. Nesta secdo sdo apresentados alguns
métodos de solucdo, que envolvem abordagens exatas e heuristicas, para este tipo de
problema. Enquanto as abordagens exatas podem ser aplicadas no intuito de obter o
Pareto Otimo, as abordagens heuristicas se valem de métodos heuristicos para a obtencao
de solugdes ndo dominadas.

Em geral, para abordagens que utilizam métodos exatos, € preciso percorrer todo
0 espaco de busca por solucdes viaveis antes de determinar o Pareto Otimo de um
problema. Tal procedimento tende a ser bastante &rduo computacionalmente, mesmo que
o0 problema em questédo seja de pequeno porte. As abordagens heuristicas surgem, entéo,
como uma alternativa que, apesar de ndo garantirem que a solucdo encontrada pertenca

ao Pareto Otimo, possibilita a obtencdo de bons resultados, tendo em vista que possuem
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grande capacidade de contornar a dificuldade e o esforco computacional dos métodos

exatos.

3.2.1 Abordagens Exatas

As abordagens classicas de problemas multiobjetivos podem ser definidas como
estratégias de solug¢do que, em sua maioria tornam os objetivos escalares, transformando
0 problema em mono-objetivo. Estes métodos definem um problema substituto,
reduzindo a otimizacdo vetorial a um problema de otimizacdo escalar e, sua aplicacéo, de
forma iterativa permite a obtencéo do Pareto Otimo (Cohon, 1978; Steuer, 1986; Marler
e Arora, 2004).

A maior dificuldade associada a essa vertente se dd em funcdo da existéncia de
objetivos conflitantes, que impossibilitam que uma solucdo viavel otimize,
simultaneamente, todos 0s objetivos. Como solugcbes 6timas para cada objetivo podem
n&o satisfazer as necessidades do decisor, pode ser que 0 mesmo precise apontar a melhor
alternativa a partir de um dado critério (identificar a melhor solu¢do de compromisso),
estabelecendo prioridades entre os objetivos (Ehrgott e Gandibleux, 2004; Tzeng e
Huang, 2011).

Na sequéncia sdo apresentados alguns métodos classicos de grande aplicacdo para

resolver problemas multiobjetivos de diversas areas.

3.2.1.1 Método e-Constraint

Uma das abordagens presentes na literatura para a obtencdo dessas solucdes
Otimas de Pareto em problemas de multiplos objetivos é o e-Constraint, que foi
apresentado por Haimes et al. (1971) e é valida para problemas com espaco factivel de
solugdes convexo ou ndo-convexo (Deb, 2001).

Neste método, uma das funcGes objetivo é selecionada para ser otimizada e 0s
outros objetivos sdo transformados em restri¢cGes, com isso, 0 problema é convertido em
mono-objetivo. Dado um problema multiobjetivo, em que M representa o conjunto de
objetivos do problema e m* o objetivo considerado mais relevante, as funcbes objetivo
fm(x),m € M\{m*}, séo incluidas ao conjunto de restricdes e associadas a vetores de
termos independentes €,,;, em que [ € L, sendo L o conjunto de elementos/niveis dos
vetores €,,;, cujos valores minimos e maximos sao representados por Emliminy € Emlimax”

respectivamente (Sabri e Beamon 2000; Chankong e Haimes, 2008; You e Grossmann
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2008; Franca et al., 2010; Yahia et al., 2015). O problema modificado pode ser

representado da seguinte forma:

Minimizar z = fp-(x) (3.12)
Sujeito a:
fn (%) < €m vmeM\{m'},lel (313)

A funcéo objetivo que sera otimizada deve ser escolhida a priori, da mesma forma
que o vetor € considerado como pardmetro do método. Com isso, é possivel que uma
solucdo Otima encontrada para o problema em sua forma escalar seja uma solugédo
eficiente para ele. Para tanto, deve-se atender a condi¢do de que na escolha do vetor €
exista, pelo menos, um ponto que satisfaca as restricdes do problema.

A representacdo do problema original no formato mono-objetivo deve, entéo, ser
resolvido de forma iterativa, onde: na primeira iteragdo, €,,; recebe €,,; (mimy & 8 cada nova
etapa, um incremento deve ser adicionado ao valor corrente de ¢,,; até atingir o valor
maximo Emlmix) (Branke et al., 2008). Ao final desse processo, um conjunto de solugdes
Gtimas de Pareto € obtido.

A Figura 3.3 representa graficamente a obtencdo de solugdes 6timas de Pareto
utilizando a funcédo objetivo f,(x) < €5, € {1, 2,3,4,5}, como restricdo do problema

original cujo espaco factivel das funcdes objetivo é ndo-convexo.

Minimizar f {(x)

Legenda: |
== Fronteirade Pareto |

Regido factivel

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Minimizar f 5 (x)

Figura 3.3: Representacdo grafica do método e-Constraint
Fonte: Adaptado de Camara (2021)
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A principal vantagem associada a utilizagdo do método e-Constraint tange a
problemas cujo espaco de solucdo é desconhecido, uma vez que tal método pode ser
utilizado com seguranca para problemas cujo o espaco de solugdes, na regido da Fronteira
de Pareto, é ndo-convexo. Além disso, o e-Constraint apresenta uma boa cobertura da
Fronteira de Pareto, ndo depende do escalonamento das fungdes objetivo e possibilita o
controle do nimero de soluc@es eficientes geradas de acordo com a definicdo de faixas
da funcéo objetivo (Mavrotas, 2009).

No entanto, no método e-Constraint, a obtencdo do Pareto Otimo esté associada
a correta utilizacdo/dimensionamento dos valores de incremento dos termos
independentes €,,;, m € M\{m*} el € L que, além de ser uma tarefa dificil, pode resultar

em uma quantidade de itera¢fes muito elevada ou até inviabilizar a aplicacdo do método.

3.2.1.2 Método da Soma Ponderada

O método da soma ponderada € um dos mais populares entre as abordagens
classicas para solucdo de problemas multiobjetivo, tendo em vista sua facil utilizacao.
Marler e Arora (2010) destacam que tal método parte de um problema multiobjetivo e, a
partir da aplicacdo de multiplicadores que representam o peso de cada uns dos objetivos,
o transformam em um novo problema mono-objetivo. Como € possivel observar nas
Funcdes Objetivo (3.14) e (3.15), o problema é resolvido por meio de um balanceamento

entre as funcdes objetivo, possibilitado pela inclusdo do parametro a, onde 0 < a < 1.

Minimizar z, = f;(x)

Minimizar z, = f,(x) (3.14)

Minimizar zjy = fim(x)

Minimizar z = Z A frn (X) (3.15)
meM

E possivel observar que a Fungio Objetivo (3.15) pode ser obtida a partir da soma
ponderada das Fungdes Objetivo (3.14), onde: M € o conjunto que representa os objetivos
do problema e suas respectivas funcbes f,,(x),m € M; e, a,, representa 0S pesos
associados a cada funcéo objetivo m € M. Como 0s pesos a,, sao utilizados de maneira
normalizada, ou seja, 0 < a,,, < 1,V m € M, 0 somatdrio de todos deve ser igual a 1.

No entanto, deve-se considerar que os resultados obtidos por esta abordagem

podem ser fortemente dependentes dos valores de «,,. Diante disso, como em problemas
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de otimizacdo a localizagdo do ponto minimo depende dos valores de a,, e das unidades
nas quais essas fungdes sdo expressas, todas as funcdes objetivo devem ser expressas em
unidades de valor numérico similar, caso a intengdo seja que esses pesos reflitam a
importancia de cada objetivo (Osyczka, 1978).

Para Marler e Arora (2010) este método continua sendo muito utilizado, néo
apenas para fornecer varios pontos de solucdo variando os pesos de forma consistente,
mas também na tentativa de fornecer um Unico ponto de solucdo que reflita as
preferéncias incorporadas na sele¢do de um conjunto de pesos. Diferente do método do
e-Constraint, a utilizacdo da soma ponderada é aconselhavel no tratamento de problemas
cujo espaco viavel das funcdes objetivo é convexo. Enquanto a variacdo dos pesos
utilizados como soma ponderada da fungéo objetivo resultante (mono-objetivo) garante a
obtencdo das solucBes Otimas de Pareto para este tipo de problema (convexo), para
problemas ndo-convexos ou cdncavos ndo ha garantia que se obtenha alguma solucéo ou
que a curva de Pareto seja bem distribuida (Osyczka, 1984).

A principal vantagem do método da soma ponderada é a simplicidade de aplicacéo
do mesmo. Entretanto, como desvantagem, € preciso destacar a impossibilidade de
garantir que a Fronteira de Pareto forneca uma boa area de cobertura para o problema,
uma vez que ndo é possivel confirmar se as solugdes 6timas de Pareto encontradas
permeiam as demais solucdes eficientes do problema, visto que o método fornece apenas

uma aproximacao linear da funcdo de preferéncia (Marler e Arora, 2010).

3.2.2 Abordagens Heuristicas

A busca por solugdes eficientes para problemas de otimizacdo com multiplos
objetivos ndo se trata de uma tarefa trivial, especialmente quando tais problemas séo
retratados por meio de fungdes néo-lineares ou descontinuas. Como as aplicagfes mais
realistas desses problemas envolvem muitas dimensdes, torna-se necessario aprimorar os
métodos de solucdo utilizados, no intuito de obter solu¢Bes mais rapidamente e menos
custosas sob o ponto de vista computacional, ainda que elas sejam préximas, mas ndo
facam parte do Pareto Otimo de um problema.

Neste sentido, tém-se percebido, nas ultimas décadas, um interesse especial pelas
heuristicas e metaheuristicas. As heuristicas constituem uma classe de algoritmos
utilizadas na busca por solugbes aproximadas que almejam a obtencdo de solugdes
satisfatorias que ndo demandem percorrer todo o espaco de solugbes de proporcdes

exponenciais. Ou seja, as heuristicas podem evitar que seja realizada uma enumeragéo
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completa (como em grande parte dos metodos exatos), o que demanda um elevado esforco
computacional, e ainda sdo capazes de atender aqueles que ndo necessitam da solugéo
otimizada, mas apenas uma solucdo proxima dela (Veldhuizen e Lamont, 2000; Grandi,
2003).

Existem diversos tipos de heuristicas, sendo que as mais presentes na literatura
sdo as construtivas e de busca local. As heuristicas construtivas, como seu nome indica,
tratam-se de métodos que constroem, passo a passo, uma solugdo a partir de dados do
problema. Tais métodos sdo capazes de fornecer solucGes rapidas e de qualidade modesta,
contudo, com baixa complexidade computacional (Silver, 2004; Mele et al., 2021).

J& as heuristicas de busca local ou busca em vizinhanca sdo procedimentos
utilizados para melhorar uma solucdo viavel, em geral, obtida por uma heuristica
construtiva. A partir de uma solucéo viavel, a ideia é melhora-la iterativamente movendo-
a repetidamente para a melhor solucédo viavel na vizinhanca. Vale destacar, contudo, que
também existem heuristicas que permitem o movimento para solucées invidveis por um
certo nimero de passos antes de restaura-las, como proposto por Wang et al. (2018) e
Zhou et al. (2019).

De maneira geral a busca local mapeia a vizinhanca de uma solucgéo viavel por
meio de um critério aleatério ou combinatdrio, com isso, é preciso que haja uma definicdo
de vizinhanga. Sendo assim, pode-se dizer que uma solucdo faz parte da vizinhanca de
outra se ela puder ser obtida adicionando ou excluindo uma facilidade ou, entdo, alterando
a localizacdo de uma instalacdo (Korupolu et al., 2000). Por se tratar de um método mais
flexivel, ele é capaz de resolver uma grande diversidade de problemas.

As metaheuristicas, por sua vez, podem ser definidas como processos de geracdo
iterativos que orientam e modificam operagdes de heuristicas subordinadas por meio de
uma combinacdo inteligente de diferentes conceitos para explorar o espaco de busca e
produzir solucdes de alta qualidade com eficiéncia (Osman e Laporte, 1996; VoR et al.,
2012). Elas costumam utilizar estratégias de aprendizado com o objetivo de estruturar
informagdes e encontrar solugdes eficientes e proximas do ideal. Com isso, tais
algoritmos criam um equilibrio entre a intensificacdo e a diversificacdo da busca (Gogna
e Tayal, 2013).

Com a introducdo de metaheuristicas, termo criado por Glover (1986), o
desenvolvimento de heuristicas especializadas do zero (processo que demanda um grande
esforgo) para resolver problemas complexos de otimizagdo combinatdria abriu espago

para a adaptacdo das mesmas a um determinado problema ou classe de problemas

33



(Gendreau e Potvin, 2005). O objetivo principal desse método é evitar as desvantagens
provenientes da melhoria iterativa e, especialmente, a descida multipla. Seja por meio da
permissao de piora de movimentos ou pela geracao de novas solugdes iniciais de maneira
mais inteligente (fugindo de simples solucgdes iniciais aleatdrias), as metaheuristicas
possibilitam que o método de busca local escape dos 6timos locais de baixa qualidade
(Stutzle, 1998).

Mesmo com a utilizacdo de tais ferramentas ndo hé garantia de que as melhores
solugdes possam ser encontradas. Com isso, a ideia da metaheuristica ¢ fornecer um
algoritmo eficiente e pratico, que funcione a maior parte do tempo e seja capaz de
produzir solucdes de boa qualidade. E, embora ndo haja garantia de otimizacéo, espera-
se que entre as solucBes de qualidade encontradas possam haver solugdes sub-6timas
(Yang, 2011).

Neste contexto, tém se destacado nas Ultimas décadas a utilizacdo de métodos
evolutivos, que se baseiam em principios e modelos de evolucdo bioldgica, especialmente
em funcdo de sua simplicidade conceitual e versatilidade na resolugdo de problemas
realisticos (Fonseca e Fleming, 1995; Deb, 2001). Analogamente ao processo de evolucao
natural apresentado por Darwin, que representa a sobrevivéncia dos mais aptos, 0s
algoritmos evolutivos lidam com um conjunto de potenciais solu¢es que competem entre
si rumo a solucdo 6tima. Quanto mais essas solugdes conseguem se adaptar, maior nivel
de sucesso elas obtém.

Coello et al. (2007) destacam o Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA),
proposto por Shaffer (1985) como o primeiro algoritmo evolutivo aplicado a solugédo de
problemas multiobjetivo. Posteriormente, outros algoritmos foram propostos com o
intuito de resolver esse tipo de problema, entre eles: o Weight Based Genetic Algorithm
— WBGA (Hajela e Lin, 1992), o Multiple Objective Genetic Algorithm — MOGA
(Fonseca e Fleming, 1993), o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm — NSGA
(Srinivas e Deb, 1994), o Niched-Pareto Genetic Algorithm — NPGA (Horn et al., 1994),
0 Multiobjective Simulated Annealing — MOSA (Ulungu et al., 1998), o
Thermodynamical Genetic Algorithm — TDGA (Kita et al., 1996), o Strenght Pareto
Evolutionary Algorithm — SPEA (Zitzler e Thiele, 1998), o Pareto-Archived Evolutionary
Strategy — PAES (Knowles e Corne, 1999), o Pareto Envelope-Based Selection Algorithm
| — PESA-I (Corne et al., 2000), o Pareto Envelope-Based Selection Algorithm Il —
PESA-II (Corne et al., 2001) e o Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm —
NSGA-II (Deb et al., 2002).
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Vérios desses algoritmos ja foram aplicados a problemas multiobjetivo de
localizagéo de servigos de emergéncia (de pequena ou grande escala). No entanto, um
deles em especial tem se mostrado bastante eficiente nesta area de pesquisa, 0 NSGA-I1I
(Narzisi et al., 2006; Saadatseresht et al., 2009; Cheng e Liang, 2014; Wang et al., 2016;
Babaei e Shahanaghi, 2017; Guimaraes e Martins, 2018; Memari et al., 2018; VVahdani et
al., 2018a; Vahdani et al., 2018b). A literatura mostra, ainda, que 0 NSGA-II tem tido
seus resultados comparados a outros métodos, como 0 MOSA e o GRASP, para diversos
problemas (Niakan et al., 2016; Cheraghalipour et al., 2018; Tirkolaee et al., 2019;
Antunes et al., 2014; Psychas et al., 2015; Camara et al., 2018). Frente a isso, optou-se
por sua utilizagdo, aplicado ao problema contemplando nesta tese. Diante disso, na
sequéncia sdo apresentados alguns fundamentos e conceitos NSGA-II.

3.2.2.1 Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-I1)

O Algoritmo Genético (AG) é um método de busca heuristica adaptativa baseado
em populacdes que faz parte de uma classe de algoritmos evolutivos inspirados na
biologia evolutiva. Tal algoritmo € iniciado com um conjunto de solucdes chamado de
populacdo, no qual uma solugdo € representada por um cromossomo (estrutura finita,
como um vetor ou uma matriz, que contém as informagdes genéticas do individuo). O
tamanho da populagdo, que é definido como pardmetro de entrada, deve ser preservado
ao longo das geracGes. Além disso, a cada geracdo, a aptiddo de cada cromossomo é
avaliada e, em seguida aplica-se o operador de selecdo, que seleciona probabilisticamente
os individuos para a proxima geracao a partir dos seus valores de aptidao, seguindo o0s
preceitos do operador de elitismo (Goldberg e Holland, 1988; Kumar et al., 2010).

Por meio do operador de cruzamento, também conhecido por operador de
recombinacdo ou crossover, os individuos (pais) selecionados para reproducdo geram
descendentes (filhos) para a proxima geracdo. Tal procedimento simula a reproducéao
sexuada dos individuos de uma espécie, por meio da troca de informacgdes contidas em
representacdes genéticas de cromossomos existentes, atribuindo aos filhos caracteristicas
dos pais (Konak et al., 2006). Uma outra maneira de introduzir diversidade genética a
populacdo se da por meio do operador de mutagdo, que é introduzido aleatoriamente,
possibilitando que alguns individuos da nova geragdo adquiriram caracteristicas
diferentes daquelas herdadas dos pais. Apesar dos beneficios proporcionados pela
mutacdo, Deb (2001) recomenda que, por se tratar de um operador genético secundario,

a taxa de mutacdo seja pequena, assim como acontece na genética natural. Por fim, o
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processo de evolucdo é repetido até que a condicdo final seja satisfeita (Kumar et al.,
2010).
A Figura 3.4 representa uma estrutura basica do mecanismo de um algoritmo

genético ao longo de uma geracéo.
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Figura 3.4: Representacdo geral do mecanismo de um algoritmo genético

Um dos AG multiobjetivo mais conhecidos, 0 NSGA-II, faz uso do operador de
elitismo no intuito de melhorar o desempenho do algoritmo, preservando os individuos
mais bem-conceituados de cada geracdo e transferindo-os automaticamente para a
proxima. Tal método, proposto por Deb et al. (2002), trata-se de uma extensdo do NSGA
original, ao qual foi agregado um ordenamento elitista por ndo-dominancia.

Como os demais algoritmos genéticos, 0 NSGA-II ocupa-se de um conjunto de
possiveis solucdes chamadas de populacdo, onde cada solucdo é um individuo. Segundo
Deb et al. (2002), ele trabalha com uma populacao pai P para gerar uma populacao filha
Q. Na primeira geragdo, uma populacdo pai aleatéria P, é criada e a mesma deve ser
ordenada. O numero de filhos da populagéo (Q;) é gerado com base na populacéo de pais
(P;). Em seqguida, essas duas populacdes séo integradas, dando origem a populacéo R;,
como se pode observar na Figura 3.5.

Na Figura 3.5 pode-se notar, ainda, que o NSGA-II utiliza dois importantes
critérios de classificagdo: por dominancia (Non-dominated sorting) e por distancia de

multiddo (Crowding distance sorting). No primeiro critério, a classificacdo é realizada
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com base no conceito de dominéancia. Para classificar a populagdo ndo-dominada, cada
solucdo deve ser comparada, em um primeiro momento, com outras solugGes, de modo
que se determine se ela é dominante ou ndo-dominante (Vahdani et al., 2018b). Com isso,
pode-se dizer que um individuo x; domina outro individuo x, se as duas condicles a
sequir forem verificadas: i) todas as fungdes objetivo de x; ndo sdo piores que de x,; e,
i) x, é estritamente melhor que x, em pelo menos uma funcdo objetivo (Yahia et al.,
2015).

Non-dominated Crowding Distance p
Sorting Sorting t+1
[ E— -
N | J
= — »p
@ Rejeitadas
[

R,

Figura 3.5: Representacdo dos operadores do NSGA-II
Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002)

Logo, cada solugdo tem um valor de aptiddo igual ao seu nivel de ndo-dominéncia,
sendo que 1 é o melhor nivel, 2 é o segundo melhor nivel e assim por diante. Isso significa
que todos os individuos ndo dominados por outros individuos recebem o nimero de frente
1, conforme pode ser identificado pelo F1 da Figura 3.5, enquanto os individuos
dominados apenas por individuos de nimero de frente 1, recebem o nimero de frente 2,
e assim por diante. Entdo, um operador de selecdo por torneio deve ser aplicado para
selecionar o individuo com o menor numero de frente, caso os individuos apresentem
namero de frente diferentes (Deb et al., 2002).

No entanto, se os nimeros de frente forem iguais, deve-se utilizar o segundo
critério de classificagdo (distancia de multiddo), selecionando o individuo com a maior
distancia de multiddo (crowding distance). Tal critério é usado para medir a densidade de
solugBes em torno de determinada solucdo na populacdo disponivel. Como a distancia
média de uma solucdo em relacdo as demais é calculada com base na funcao objetivo,

quanto maior seu valor, melhor ela sera. Com isso, uma aptiddo mais alta é atribuida a
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individuos localizados em uma parte pouco povoada da frente (Murugan et al., 2009;
Vahdani et al., 2018b).

Aplicando-se os operadores de selecdo por torneio, cruzamento e mutacgdo, a
populacéo filha Q,, de tamanho igual ao de P, é obtida. Entdo, ambas sdo reunidas em
um conjunto R, onde pais e filhos competem entre si para a inclusdo na proxima geracao.
Para as n geragOes seguintes o algoritmo NSGA-II trabalha com a reproducdo R,,
realizando um ordenamento por ndo-dominancia sobre a t-ésima geracdo de R, onde
obtém-se as fronteiras F;, F,, Fs, ..., F,, , que sdo inseridas na nova populacgéo P, . Dado
que somente N solucdes podem ser inseridas, outras N solucdes de R, devem ser
descartadas, de modo a inserir primeiramente as solu¢ées em F;, em seguida em F, e
assim por diante (Figura 3.5). Enquanto P,,; + |F;| < N, cada conjunto F; deve ser
inserido em sua totalidade em P,,;. Ao inserir F;, tal que |F]| > N — P, 4, 0 algoritmo
deve escolher as solucdes de F; que estejam melhor espalhadas (Deb et al., 2002; Vahdani
et al., 2018Db).

A principal vantagem do NSGA-II tange & maneira como ele mantém a
diversidade entre as solu¢Bes ndo-dominadas. Quanto a complexidade computacional,
observa-se que o algoritmo do NSGA-11 apresenta complexidade de ordem O (MN?) (Deb
et al., 2002). Um ponto negativo desse algoritmo, no entanto, diz respeito ao tamanho do
conjunto F;. Caso esse conjunto seja maior que N, o processo de escolha de N solugdes
por meio do crowding distance pode fazer com que solucdes potenciais sejam perdidas.
A maneira de corrigir tal questao consiste na aplicacdo de um algoritmo de corte para o
NSGA-II, fazendo com que o mesmo entre em um ciclo de gerar solu¢des 6timas de
Pareto e ndo G6timas de Pareto até finalmente convergir para um conjunto de solucdes
Otimas de Pareto (Deb, 2001).

3.3  Métricas de Desempenho para Avaliacdo dos Métodos de Solucéo

E possivel observar uma recente popularizacdo do uso de algoritmos evolutivos
aplicados a resolugdo de problemas de otimizacéo, especialmente em fungéo do seu
mecanismo de solugdo de problemas. Geralmente cria-se uma populacdo de solucdes
aleatdrias para determinado problema e, de acordo com um ndmero pré-definido de
etapas, tenta-se evoluir essa populacdo para alcancar resultados de maior qualidade.
Diante disso, as técnicas de tais métodos tém sido aplicadas a problemas reais das mais

diversas areas de estudo (Das e Suganthan, 2010).
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No entanto, o grande numero de aplicacOes praticas sobre o0 método na literatura
também pode indicar que ndo existe uma técnica de otimizacdo que seja mais adequada
para resolver todos os problemas de otimizagdo, ou seja, um algoritmo muito bom para
um conjunto especifico de problemas pode fornecer um desempenho muito ruim em
outros (Ho e Pepyne, 2002). Neste sentido, as métricas de desempenho se mostram como
uma solucéo que quantifica o desempenho de algoritmos de otimizacéo, permitindo que
diferentes algoritmos sejam comparados quantitativamente, medindo o desempenho dos
algoritmos evolucionarios sob diferentes perspectivas (Mirjalili e Lewis, 2015).

Diferente da otimizacdo de um unico objetivo, onde a qualidade de uma solugéo
aproximada pode ser avaliada de maneira simples por meio da diferenca relativa entre os
valores da solucdo heuristica e da solucéo 6tima, em espacos de busca multiobjetivos, tal
avaliacdo do conjunto Pareto-6timo ja ndo é tdo trivial. Nesse caso, duas solucBes sdo
comparadas em relacdo a cada um dos objetivos do problema e uma solucdo somente é
considerada melhor do que outra solu¢do (domina) se, e somente se, apresentar fungéo
objetivo melhor ou igual em todos os objetivos, além de fornecer um valor melhor em
pelo menos uma das fungdes objetivo (Pareto, 1964; Mirjalili e Lewis, 2015). Zitzler et
al. (2000) destacam, no entanto, que a comparacdo entre as diferentes técnicas de
otimizacdo e seus respectivos resultados pode ser realizada a partir de diferentes métricas
de performance.

Como ndo existe uma medida simples capaz de atestar a qualidade de um conjunto
de solucBes aproximadas em relacdo ao Pareto-6timo, deve-se tracar alguns objetivos que
facilitem a andlise da qualidade da solucdo. Neste sentido, os principais objetivos
considerados na literatura sdo: i) a convergéncia, ou seja, a distancia minima entre as
solucdes ndo-dominadas obtidas e a Fronteira de Pareto; ii) a uniformidade, ja que se
deseja que ocorra uma distribui¢do uniforme das solu¢des ndo-dominadas; e iii) o spread,
uma vez que o espalhamento das solugdes ndo-dominadas deve ser maximizado e
representativo em relacdo a Fronteira de Pareto (Li e Zheng, 2009; Li et al., 2008; Zitzler
et al. 2000).

Vale destacar, contudo, que nem sempre o Pareto Otimo do problema é conhecido.
Diante da auséncia do Pareto Otimo, entdo, as comparacdes das métricas de desempenho
podem ser realizadas entre os resultados obtidos por dois ou mais métodos de solugéo
heuristicos. A seguir, sdo apresentadas algumas das meétricas de desempenho mais
utilizadas na literatura (Abraham e Jain, 2005; Barbosa et al., 2010; Coello et al., 2007;
Deb, 2001; Zitzler et al., 2003).
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3.3.1 Error Ratio

O Error Ratio (ER) trata-se de uma meétrica de desempenho de convergéncia
proposta por Van Veldhuizen e Lamont (1999) que indica o percentual de solu¢des de um
conjunto P’ que ndo pertencem ao conjunto P*, ou seja, que nao sdo membros do Pareto
Otimo (Pulido e Coello, 2003). Sabendo que P* é o conjunto que representa o Pareto
Otimo e que P’ é o conjunto de solugdo ndo-dominadas obtidas para comparagao, tal taxa

pode ser calculada a partir da Equagéo (3.16):

_ Lyper' Xp (3.16)

ER
NP

Onde:
e NP ¢é o numero de elementos do conjunto P'(NP = |P']); e,

* X, Sdo variaveis binarias que recebem 0 se p € P* e 1, caso contrario.

O resultado desejado para tal métrica € ER = 0, uma vez que isso significa que
todas as solugdes comparadas pertencem ao Pareto Otimo ou o conjunto P’ é o proprio
Pareto Otimo (P’ € P*). De maneira similar, ER = 1 indica que nenhuma das solugdes
do conjunto P’ pertencem ou s&o coincidentes com Solucdes Otimas de Pareto (P’ & P*).
Pode-se concluir, entdo, que algoritmos mais eficientes sdo aqueles que apresentam 0s
menores valores possiveis para essa métrica, visto que quanto menor for o valor de ER,
melhor é a aproximacdo das verdadeiras solucGes 6tima de Pareto (Mirjalili e Lewis,
2015).

3.3.2 Generational Distance

A Generational Distance (GD) trata-se de outra métrica de desempenho de
convergéncia que tem como objetivo representar quantitativamente a distancia euclidiana
média entre um conjunto de solu¢bes ndo-dominadas P’ e o0 conjunto P* que representa o
Pareto Otimo (Van Veldhuizen e Lamont, 1999).

Tal métrica pode ser calculada a partir da Equacéo (3.17):

_ Lperrdby (3.17)

GD
NP

Sendo que:
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aB, = | 1) - i) (3.18)

Onde:
e dP, representa a menor distancia Euclidiana, no espaco de solugdes, entre cada
ponto p € P’ e 0 ponto correspondente mais proximo j: j € P*; e,

e NP é 0 nimero de elementos do conjunto P'(NP = |P’'|).

Pulido e Coello (2003) destacam que um valor de GD = 0 sugere que todos 0s
elementos gerados fazem parte do Pareto Otimo. Vale ressaltar, no entanto, que essa
métrica também pode ser utilizada para comparar dois conjuntos de solu¢fes nédo-
dominadas que ndo sejam, necessariamente, correspondentes ao Pareto Otimo, onde 0s

algoritmos mais eficientes apresentam os menores valores possiveis para GD.

3.3.3 Hypervolume

A métrica Hypervolume (HV), proposta por Zitzler e Thiele (1999), é amplamente
utilizada na comparacao de conjuntos de solu¢Ges ndo-dominadas, mesmo que nenhum
destes conjuntos represente o Pareto Otimo. Zitzler et al., (2007) destacam que a
utilizacdo dessa métrica tem recebido cada vez mais atencdo nos ultimos anos,
especialmente em funcdo de dois aspectos: i) ela se mostra sensivel a qualquer tipo de
melhoria, ou seja, sempre que um conjunto de aproximagao A domina outro conjunto de
aproximacéo B, a medida gera um valor de qualidade estritamente melhor para o primeiro
do que para o ultimo conjunto; e, ii) garante que qualquer conjunto de aproximacao A
que atinja o valor de qualidade méaximo possivel para um problema especifico contenha
todos os conjuntos de Pareto Otimos.

De maneira geral, o resultado de HV, calculado individualmente para cada um dos
conjuntos em comparagdo, mensura o “tamanho do espago coberto” pelas solugdes (que
pode representar uma area ou volume) em relacdo a um ponto referencial, também
chamado de Nadir ou Nadir Point (ver Figura 3.6). Quando dois ou mais conjuntos de
solugdes ndo-dominadas sdo comparados, 0os melhores resultados sao representados pelo
maior valor obtido para a métrica HV (Bafios et al., 2013). No caso da Figura 3.6, pode-
se observar que, pela métrica HV, o conjunto P’ apresenta melhores resultados que o

conjunto P, pois possui um maior volume (maior area coberta).
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Figura 3.6: Representacdo do HV para dois conjuntos

34  Consideragoes Finais

Neste capitulo evidenciou-se os principais conceitos relacionados as formulagdes
matematicas com mdltiplos objetivos, com énfase na aplicagdo em problemas que
envolvam localizacdo de servicos de emergéncia em salde. Foram detalhadas as
principais abordagens, exatas e heuristicas, para solucdo de problemas multiobjetivo.
Como o trade-off existente entre 0s objetivos possibilita que multiplas solucdes eficientes
(Pareto Otimo) possam ser definidas, torna-se necessaria a utilizagdo de métricas de
desempenho que avaliem se tais resultados foram alcancados frente a aplicacdo de
métodos heuristicos (heuristicas e metaheuristicas).

Diante disso, com o objetivo de solucionar o Problema Multiobjetivo de
Localizacdo de Bases de Veiculos de Resgate, que sera apresentado no préximo capitulo,
optou-se pelo método e-Constraint para aplicacdo de uma abordagem exata e por
abordagens heuristicas que contemplam aplicacdo de duas versGes da metaheuristica
NSGA-II (em sua versdo original e com adaptacbes propostas para adequacdo ao
problema estudado), bem como a construgdo de diferentes versdes de uma heuristica
construtiva baseada em aleatoriedade. A avaliacdo do desempenho desses métodos foi
realizada por meio da aplicacdo da métricas de desempenho Hypervolume, descrita na

Secéo 3.3.
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4 MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA E PROPOSTA DOS
METODOS DE SOLUCAO

Conforme apresentado no Capitulo 1, o Problema de Localizacdo de Bases de
Veiculos de Resgate visa a localizagdo de instalagbes de EMS, com sua respectiva
alocacdo a setores censitarios, frente a um conjunto de possiveis locais e registros de
ocorréncias que precisam ser atendidas. Esse problema possui caracteristicas do problema
de localizacao de méaxima cobertura apresentado no Capitulo 2.

Diante dessas caracteristicas, a modelagem matematica desenvolvida neste
capitulo considera uma estratégia multiobjetivo que visa a maximizagdo do atendimento
a demanda (populacdo residente e ocorréncias registradas nos setores censitarios) e a
minimizacdo do numero de bases utilizadas. Assim, este capitulo apresenta, ainda, as
diferentes propostas de solucéo para o problema utilizando os métodos e-Constraint, uma
versdo original do algoritmo evolutivo NSGA-II (Deb et al., 2002), outra versédo do
NSGA-11 com adaptacOes propostas para adequacao ao problema estudado e, por fim, trés

versoes de uma heuristica construtiva baseada em aleatoriedade.

4.1 Modelo Matemaético Multiobjetivo Proposto

O PLBDVR de uma forma geral visa determinar, dentre um conjunto de bases
candidatas, quais devem ser utilizadas para atender a demanda de ocorréncias de
emergéncia de determinada area. As ocorréncias podem ser divididas em duas classes, de
acordo com a natureza da chamada: i) ocorréncias Tipo 1, referentes a atendimentos
gerais (doencga, mal subito, incéndio, quedas, entre outras); e ii) ocorréncias Tipo 2,
relacionadas a acidentes de transito. Apesar dos dois tipos de ocorréncias serem
consideradas no modelo, acredita-se que a diferenciacdo entre elas seja relevante, uma
vez que Ferrari et al. (2019) destaca que, ao analisar as possiveis variaveis explicativas
para as Ocorréncias Tipo 2, aquelas relacionadas a velocidade de fluxo na via mostram-
se entre as mais relevantes, o que ndo se espera quando se analisa variaveis explicativas
para as Ocorréncias Tipo 1.

Quanto as bases de veiculos de resgate, suas principais caracteristicas estdo
associadas a capacidade e a cobertura de atendimento. Quanto a capacidade, cada base
possui uma quantidade méaxima de pessoas que pode atender, que varia de acordo com o
namero de veiculos de resgate alocado a ela. J& a cobertura esta relacionada a area de

atendimento de cada base e refere-se ao conjunto de setores censitarios (ou qualquer outra
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unidade territorial adotada) que essa base pode atender, o que pode ser limitado, por
exemplo, pelo tempo de resposta do sistema.

Feitas essas observagdes, foram consideradas as seguintes premissas para 0
desenvolvimento do modelo matematico: i) as bases selecionadas para atender as areas
de demanda por EMS devem ser escolhidas a partir de um conjunto de pontos candidatos
pré-estabelecidos; ii) a utilizacdo de uma determinada base de veiculos de resgate deve
estar associada a cobertura da demanda; iii) a quantidade maxima de bases e de veiculos
disponiveis para atendimento deve ser conhecida previamente; iv) cada base apresenta
uma capacidade fisica limitada, que ¢é definida de acordo com o nimero de veiculos de
resgate que ela comporta, a qual deve ser respeitada (ndo é possivel alocar um nimero de
veiculos maior do que a capacidade da base); e v) cada base possui uma éarea de cobertura,
que pode ser definida como o conjunto de unidades territoriais (nesse caso, setores
censitarios) que pode ser atendido de acordo com um critério de cobertura estabelecido,
que deve ser respeitada.

Diante disso, seja I um conjunto que representa todos os pontos de demanda que
necessitam de atendimentos; / um conjunto que representa todos os locais capazes de receber
bases de veiculos de resgate; B; €] um conjunto que representa todas as bases (pré-
existentes ou novas) que podem atender a um ponto de demanda i € I, dado um padrdo de
cobertura preestabelecido; e E € J um conjunto que representa as bases de veiculos de
resgate pré-existentes.

Com base nessas defini¢des, considere os parametros definidos a seguir:

e q;: populacdo do ponto de demanda i € I,

e f3;: quantidade de ocorréncias do Tipo 1 (em nimero de pessoas atendidas) na

area de demanda i € I;
e y;: quantidade de ocorréncias do Tipo 2 (em numero de pessoas atendidas) na
areade demanda i € I;

e P: quantidade total de veiculos disponiveis para serem alocados as bases;

e MAXP: quantidade maxima de veiculos que cada base pode receber;

e (: capacidade de cobertura/atendimento (em numero de pessoas) de cada

veiculo de resgate;

e u: quantidade méxima de pontos de demanda que uma base de veiculos de

resgate pode atender;
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e (: quantidade minima de bases pré-existentes que devem ser selecionadas
para permitir que novas bases sejam abertas; e

e N: quantidade méaxima de novas bases que podem ser escolhidas.

Com isso, as variaveis de decisao utilizadas sdo as seguintes:

e x;; E{0,1}Vi€lj€B; Se x;; =1, 0 ponto de demanda i € I deve ser
alocado a base de veiculos de resgate j € B;, caso contrario, x;; = 0,

e y;€{0,1}V j€J. Se y; =1, abase j €] deve ser aberta, caso contrario,
yj =0;

e ke{0,1}. Se k=1, a quantidade minima Q de bases pré-existentes foi
satisfeita, caso contrario, k = 0; e

e z; €EZ"V j€]. Variavel inteira que representa a quantidade de veiculos de

resgate que deve ser alocada a uma base j € J.

Em consonancia com a descri¢do do problema apresentado e atendendo as premissas
estabelecidas, 0 modelo matematico proposto para o Problema Multiobjetivo de Localizacdo

de Bases de Veiculos de Resgate (PMLBVR) esta descrito a sequir:

Maximizar z; = Z Z (a; + B; +vi) xi; 4.2)
i€l JEB;
Minimizar z, = Z Yj (4.2)
jej
Sujeito a:
D Fi <1 viel (43)
JEB;
Xij S Yj Vi€elj€EB, (4.4)
Z z <P (4.5)
Jj€J
Zai Xij SCZ]' Vj€EB; (4.6)
icl
Z Xij S Vj € B, (4.7)
iel
Msks@f@y—f—@]ﬂ (4.8)
|E| |E|
Z yj < Nk 4.9
JENE
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CZj—ZC(ixUS c-1 VjEBi (410)

i€l

zj < MAXP Vj€E]J (4.11)
x;j € {0,1} Vi€l jeB; (4.12)
y; € {0,1} Vje] (4.13)
k € {0,1} (4.14)
z €L* Vji€e] (4.15)

A Funcdo Objetivo (4.1) maximiza a cobertura da populacdo e dos pontos de
demanda com maior nimero de ocorréncias, sejam elas gerais (Tipo 1) ou relacionadas a
acidentes de transito (Tipo 2), pelas bases de veiculos de resgate. Vale destacar que a
utilizacdo dos pontos de demanda com ocorréncias na funcdo objetivo tem como
finalidade ndo desconsiderar eventuais regiées com baixo nimero de habitantes, porém
sujeitas a ocorréncias de emergéncias medicas, como por exemplo as regides rurais com
presenca de rodovias. Ja a Funcdo Objetivo (4.2) visa a minimizacdo do numero de bases
abertas.

O conjunto de Restri¢oes (4.3) garante que cada ponto de demanda deve ser atendido,
no maximo, uma unica vez por uma base. O conjunto de Restri¢bes (4.4) garante que um
ponto de demanda somente podera ser atendido por uma base se esta estiver disponivel
para atendimento e for selecionada para abertura. Dessa forma, fica proibida a alocacéo
de bases ndo selecionadas a pontos de demanda.

A Restricdo (4.5) garante que a quantidade total de veiculos de resgate alocados
nas bases deve respeitar o valor limite definido. Sendo assim, essa restricdo possibilita o
rearranjo dos veiculos entre as bases sem o risco de se utilizar mais veiculos que o
disponivel. De maneira complementar, o conjunto de Restricbes (4.6) garante que a
capacidade de cada base, em quantidade de pessoas que podem ser atendidas, deve ser
respeitada. Tal limite é definido pelo produto entre a quantidade de veiculos alocado a
determinada base e a quantidade de pessoas que cada veiculo pode atender. Com isso, 0
calculo da quantidade de pessoas associadas a cada veiculo pode ser obtido pela divisdo
entre a populacdo do municipio e o total de veiculos disponiveis.

O conjunto de Restri¢des (4.7) garante que a quantidade méxima de pontos de
demanda que cada base pode atender deve ser respeitada. A Restri¢do (4.8), por sua vez,
garante que novas bases (j € J\E) possam ser abertas quando o numero minimo Q de

bases pré-existentes for alcangado. Assim, a variavel binaria k assume o valor 1 quando
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0 numero de bases existentes for maior que Q e 0, caso contrario. Ja a Restricdo (4.9)
trabalha em conjunto com a restri¢do anterior, garantindo que, caso novas bases possam
ser abertas, ou seja, k = 1, elas ndo devem ultrapassar um valor pré-definido N.

O conjunto de Restrigdes (4.10) garante que, para cada base, a quantidade de
veiculos utilizada seja a minima necessaria para realizar o atendimento da demanda
designada a ela. J& o conjunto de Restri¢bes (4.11) garante que 0 nimero maximo de
veiculos em cada base seja respeitado. Por fim, as Restricdes (4.12), (4.13), (4.14) e (4.15)
estdo associadas ao dominio das variaveis de decisdo do modelo matematico.

Comparando a modelagem matematica multiobjetivo proposta com a de Ferrari et
al. (2018a), que aborda um estudo de caso real na cidade do Rio de Janeiro - Brasil, percebe-
se que o modelo proposto diferencia-se, especialmente, por deixar de considerar como
funcdes objetivo: i) a minimizacdo da distancia entre as bases e as areas de demanda por
atendimento; e ii) a minimizagdo da penalidade por alocar pontos de demanda a bases
ficticias, uma vez que ndo considera-se a possibilidade de um ponto de demanda ser atendido
por uma base que ndo exista. Além disso, na modelagem proposta prezou-se por manter
uma abordagem multiobjetivo do problema desde o processo de modelagem até a solucéo,
deixando de ponderar os objetivos (0 que transforma o problema em mono-objetivo para
solucdo do mesmo).

Outra diferenciacao proposta no modelo atual refere-se ao conjunto de Restri¢des
(4.10), o qual foi inserido com o objetivo de garantir que ndo seja utilizado um nimero
de veiculos que supere 0 minimo necessario para atender a demanda de determinada base,

com isso garante-se que nao haja desperdicio de recursos.

4.2  Proposta dos Métodos de Solugéo
Diante do modelo apresentado, a seguir é apresentada uma descri¢do dos métodos
escolhidos para soluciona-lo, assim como as adaptaces realizadas.

4.2.1 Metodo e-Constraint

A aplicacio do método e-Constraint com o objetivo de determinar o Pareto Otimo
para o PMLBVR tem inicio com a escolha da funcéo objetivo que devera ser incorporada
ao conjunto de restricbes do modelo original (conforme pode ser observado na Figura
4.1). A revisdo da literatura, apresentada no Capitulo 2, indica que a maximizacéo da
demanda coberta pode ser considerada como um dos aspectos mais relevantes para

problemas que envolvam emergéncias médicas, como apontado por Church e ReVelle
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(1974), Schilling et al. (1979), Daskin e Stern (1981), Hogan e ReVelle (1986), Batta et
al. (1989), Goldberg et al. (1990), Galvdo e ReVelle (1996), Gendreau et al. (1997),
Aytug e Saydam (2002), Alsalloum e Rand (2006), Gendreau et al. (2006) e Yin e Mu
(2012). Diante disso, a Funcédo Obijetivo (4.1) foi considerada a mais importante, com isso
a Funcéo Objetivo (4.2) foi adicionada as restrices do problema com o limitante ¢,

conforme indicado na Segéo 3.2.1.1.

Resolver modelo . . = <
;. P Definir solugdes nao-
Inicio — matematico dominadas
(CPLEX 12.8)

l , | l

Preparar modelo Calcular valor da FO (4.2) .
/ Dados de entrada / ----- 2 multiobjetivo para a solugdo encontrada Pareto Otimo
Armazenaros resultados da .
Fim

Remover FO (4.2) FO (4.1) e da FO (4.2)

Conjunto de
solugdes

restrigdo do modelo
Figura 4.1: Fluxograma do e-Constraint para o PMLBVR

l

Definir limites para o €,,

No intuito de garantir uma abordagem exata por meio da utilizacdo do método e-
Constraint, o passo definido para atualizacdo dos limitantes e deve possibilitar a
investigacdo de todo espaco de solucdes. Para tanto, definiu-se que o intervalo (valores
minimo e maximo) para ez, deve ser [1;|/]] e o passo adotado foi igual a 1. No entanto,
o tamanho do passo pode ser maior que 1 em func¢do do resultado obtido em uma iteracdo
anterior do método, uma vez que, de acordo com Camara (2021), durante o processo de
solugdo, o parametro e, pode ser atualizado de duas formas:

i. quando a solucdo encontrada para uma iteragdo i € 6tima, o valor do limitante
€z, para a iteracdo i + 1 recebe a quantidade de bases selecionadas na ultima
iteracdo (resultado encontrado na iteragdo i) menos um; ou

ii. quando a solucdo de uma iteragdo i é vidvel, ou seja, respeita o conjunto de
restricbes mas ndo possui garantia de otimalidade (porque foi finalizada, por
exemplo, devido a um limite de tempo imposto), o valor do limitante e, para a

iteracdo i + 1 recebe o valor do limitante e, da iteracdo i menos um.
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Como solugbes vidveis podem ser encontradas durante o processo de otimizacéo,
porém sem garantia de otimalidade, ao término da execucéo do método exato, pode ser
que o conjunto de solugdes encontrado inclua algumas dominadas. Com isso, 0s critérios
de dominancia de Pareto devem ser aplicados ao fim do procedimento de otimizacdo com

a finalidade de definir o conjunto de soluc¢des ndo-dominadas.

4.2.2 Metaheuristica NSGA-1I — Versao Original

Nesta secéo é apresentada uma aplicacdo da versao original do NSGA-II, proposta
por Deb et al. (2002), para resolugdo do PMLBVR. A escolha de tal método se deu,
especialmente, em funcdo da utilizacdo de elitismo, visto que apenas os individuos mais
adaptados se mantém vivos durante o processo de evolucdo, conforme apresentado na
Secdo 3.2.2.1. Além disso, considerou-se também a utilizacdo das técnicas de
classificacdo baseadas em ndo-dominancia e distancia de multiddo para atribuicdo de
aptiddo fisica dos individuos. Assim, o fluxograma do procedimento de otimizacao
estabelecido para a aplicacdo da versdo original do NSGA-Il ao PMLBVR esta

representado na Figura 4.2.

l , l

r - -
/ _____ N Gerar populagao inicial Realizar mutagao

Realizar cruzamento
(bit-a-bit)

‘)‘ Gerar nova populagio ]

Atingiu limite
de geragdes?

aleatoriamente (bit-a-bit)

I ‘ I

Parametros de
entrada

Avaliar Fungdo Objetivo

Avaliar Fung¢do Objetivo

Pareto

l

!

!

-
Classificar Fungdo Objetivo

(Non dominated sorting e

Combinar pais e filhos

Fim

Crowding distance)
Classificar solugdes

(Non dominated sortinge |
Crowding distance)

Selecionar pais —

\

1

Figura 4.2: Fluxograma do algoritmo original do NSGA-II para o PMLBVR

A verséo original do NSGA-I1 foi implementada para o PMLBVR seguindo todos
0s preceitos de Deb et al. (2002), sem alteragGes nos algoritmos e estruturas de dados
disponibilizados pelos autores para problemas que envolvem varidveis binarias. Vale
ressaltar que um individuo (solucéo), também chamado de cromossomo, tem sua estrutura

composta por genes ou bits que representam as variaveis do problema.
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Como apontado na Figura 4.2, a geracdo de populacdo inicial € baseada em uma
estratégia de aleatoriedade, o que ndo garante que os individuos gerados no inicio do
processo sejam vidveis. Além disso, os operadores de cruzamento e mutacdo S&o
realizados no formato bit-a-bit de acordo com as probabilidades definidas nos parametros
de entrada. Diante disso, ao partir de um individuo inviavel, com operadores atuando
probabilisticamente, hd grande chance de perpetuar a inviabilidade entre a populacéo,
resultando em mais dificuldades computacionais para o algoritmo ao longo do processo
de busca.

Vale destacar, contudo, que a aplicacdo do NSGA-II a qualquer tipo de problema
depende da defini¢do de alguns parametros, sem 0s quais o algoritmo ndo funciona. S&o
eles: i) ps, que representa o tamanho da populagéo; ii) n,, que indica o nimero de
gerac0es; iii) p., que equivale a probabilidade de cruzamento; e iv) p,,, que representa a
probabilidade de mutagéo.

Diante da existéncia de tais parametros, que independem um dos outros, Li e
Zhang (2009), Saadatseresht et al. (2009) e Martinez-Salazar et al. (2014), entre outros
trabalhos presentes na literatura, indicam diferentes combinagdes de valores para eles.
Tal situacéo ressalta a relevancia da realizagcdo de um processo de calibragédo para cada

problema estudado, buscando adequar o método.

4.2.3 Adaptacao da Metaheuristica NSGA-Il ao PMLBVR

Diante dos resultados obtidos com a calibracéo da verséo original do NSGA-II, os
quais serdo detalhados na Secdo 5.2, verificou-se que o algoritmo apresentou grandes
dificuldades na geracao de individuos viaveis e baixa diversidade de solu¢des, mesmo em
instancias de pequeno porte. ldentificou-se, com isso, a necessidade de propor
modificacfes na estrutura e nas estratégias adotadas pelo algoritmo, com o intuito de
adequa-lo ao problema em questdo e possibilitar a obtencdo de melhores resultados.

Além da dificuldade na geracdo de uma populacdo inicial com qualidade e
garantia de viabilidade, observou-se também que, a medida que o tamanho das instancias
aumenta, 0s cromossomos crescem significativamente, uma vez que seu tamanho esta
diretamente relacionado a quantidade de variaveis binarias existentes no problema. Vale
destacar que a quantidade de variaveis binarias no problema possui a ordem de grandeza
[I] X |J| + 2|J|. Esse crescimento acentuado do tamanho do cromossomo aumenta a

possibilidade de gerar solucBes inviaveis, além de impactar negativamente no esforco
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computacional para resolver o problema, aumentando o tempo de execucgdo
demasiadamente e reduzindo a eficiéncia do algoritmo.

Frente a isso, optou-se pela implementacdo de mudancas na estrutura dos
cromossomos, além de criar uma heuristica direcionada a geracdo de uma populacéo
inicial com garantias de viabilidade das solucdes. Foram propostas, também, novas
estratégias para os operadores de cruzamento e mutacdo, especificas para o PMLBVR. A
Figura 4.3 apresenta, entdo, o fluxograma que resume a aplicacdo da versdo modificada

da metaheuristica NSGA-I1 proposta neste estudo.

Inicio ) Realizar cruzamento .
(Novas estratégias) Gerar nova populagéo

| | |

Pardmetrosde [ 5|  Gerar populagioinicial Realizar mutagéo Atingiu limite
entrada (Heuristica construtiva) (Novas estratégias) de geragdes?
\ Nao
Avaliar Fungdo Objetivo Avaliar Fungdo Objetivo Pareto

1 I B I

Classificar Fungdo Objetivo

(Non dominated sorting e Combinar pais e filhos Fim
Crowding distance)
Classificar solugdes
Selecionar pais — (Non dominated sortinge [

Crowding distance)

{ . J
Figura 4.3: Fluxograma do algoritmo do NSGA-II modificado para o PMLBVR

4.2.3.1 Mudancas na estrutura dos cromossomos

Como o PMLBVR inclui uma série de variaveis inteiras em sua formulagéo,
apresentada na Secdo 4.1, o principal objetivo de propor uma nova estrutura para a
codificacdo dos cromossomos (individuos) é reduzir o tamanho dos mesmos, diminuindo
o tempo de execucdo e melhorando a eficiéncia do algoritmo. A nova estrutura propde
um cromossomo de tamanho |I|, que representa o tamanho do conjunto de pontos de

demanda (ver Figura 4.4).

Tamanho |I|

Figura 4.4: Estrutura genérica proposta para a codificacdo dos cromossomos
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Na versdo proposta, um cromossomo pode ser visto como um vetor que
representa, de forma ordenada, os pontos de demanda por atendimento de emergéncia.
Tal vetor armazena informagdes relativas a base que atende determinado ponto de
demanda. A Figura 4.5 apresenta um exemplo ficticio de cromossomo de tamanho |I| =
10. Considerando que neste exemplo cinco bases estdo disponiveis para atender aos dez
pontos de demanda existentes, 0 cromossomo ficticio apresentado indica que o ponto de
demanda 1 esta sendo atendido pela base numero 3. Essa mesma base ainda atende aos
pontos de demanda 4 e 10.

Por sua vez, a base de veiculos de resgate 1 atende aos pontos de demanda 5 e 6,
enguanto os pontos de demanda 2, 3 e 8 sdo atendidos, respectivamente, pelas bases 5, 2
e 4. Ainda é valido mencionar que, quando um ponto de demanda nao é atendido por
nenhuma base, a posi¢do correspondente do vetor recebe valor zero, como pode ser

observado nos pontos de demanda 7 e 9.

Pontos de Demanda
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

3 5 2 3 1 1 0 4 0 3

Figura 4.5: Cromossomo ficticio de tamanho |I| = 10

Percebe-se que, ao aplicar a estrutura de codificacdo do cromossomo proposta,
pode haver uma reducdo significativa do tamanho dos cromossomos. Considerando a
instdncia ficticia da Figura 4.5, com |I| =10 e |J| =5, a estrutura original de
cromossomos do NSGA-II poderia resultar em individuos de tamanho 60, caso todas as
bases pudessem atender a qualquer ponto de demanda. Com as modificagcdes propostas,
a mesma instancia ficticia pode alcancar, no maximo, um cromossomo de tamanho 10.

No entanto, como 0 PMLBVR trata-se de um problema com aplicacGes reais, com
caracteristicas, que normalmente sdo de grande porte, 0 impacto dessa modificacdo tende
a ser mais significativo. Para uma instancia de grande porte, com [I| = 10.000 e |J| =
100, por exemplo, um cromossomo original do NSGA-II poderia atingir o tamanho de
1.000.200 (todas as bases podem atender a todos os pontos de demanda). As modifica¢oes
propostas possibilitam a redugdo do individuo ao tamanho méximo de 10.000,

diminuindo consideravelmente o esforco computacional para seu processamento.
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4.2.3.2 Nova geracdo da populacao inicial

Quanto as mudancas propostas para gerar uma populacao inicial com garantia de
viabilidade, optou-se pela utilizacdo de uma heuristica construtiva baseada em
aleatoriedade. Nesse caso, todos os individuos gerados respeitam, necessariamente, todas
as restricdes do modelo matematico descrito na Secdo 4.1. A aplicacdo de uma heuristica
nesta fase do algoritmo do NSGA-II tem como objetivo servir de ponto de partida, uma
vez que fornece uma populacéo inicial viavel mas preserva a aleatoriedade e a diversidade
do algoritmo, tendo em vista que geram solugdes distintas.

A heuristica foi implementada, basicamente, para a partir da selecdo de uma
quantidade de bases, realizar a verificacdo da capacidade de cada delas para prestar
atendimento a determinado ponto de demanda que pertenca a sua area de cobertura.
Diversos aspectos foram considerados na implementacdo da mesma. Um exemplo disso
é a possibilidade de expandir a capacidade de atendimento de determinada base. Com
isso, a Figura 4.6 apresenta o fluxograma com o0s passos seguidos pela heuristica
construtiva baseada em aleatoriedade proposta para gerar a populacéo inicial.

Inicialmente, a heuristica define, de forma aleatéria, a quantidade de bases que
devem ser selecionadas para abertura. A partir de uma lista de bases candidatas, a cada
iteracdo, uma base deve ser selecionada, também de maneira aleatéria, até que a
quantidade de bases selecionadas para serem abertas seja atingida. Caso existam
demandas nao cobertas que facam parte da 4rea de cobertura da base “escolhida”, um
desses pontos de demanda deve ser selecionado aleatoriamente e deve-se verificar se
existe capacidade suficiente naquela base para atendé-lo.

Em caso de capacidade suficiente, o ponto de demanda é alocado a base
selecionada e retirado da lista de demandas ndo cobertas. Caso ndo haja capacidade
suficiente na base para atender aquele ponto de demanda, antes de descarta-lo, é feita uma
verificacdo da possibilidade de ampliar a capacidade da base (aumentar o nimero de
veiculos naquela base), se a mesma possuir disponibilidade de alocacdo de novos
veiculos.

Em caso de resposta positiva, amplia-se a capacidade da base (adicionando mais
um veiculo) e, novamente, verifica-se se tal aumento de capacidade foi suficiente para
atender a demanda do ponto. Se for suficiente, o ponto de demanda é alocado a base. No
entanto, se nao for possivel ampliar a capacidade da base ou, ainda que a capacidade seja
ampliada, tal aumento de capacidade ndo seja suficiente para cobrir a demanda

selecionada, o ponto de demanda é removido da lista de possiveis atendimentos da base.

53



Definir aleatoriamente a
Inicio quantidade de bases que podem
ser abertas
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Figura 4.6: Fluxograma da geragéo de populacdo inicial no NSGA-11 modificado
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Este procedimento é repetido enquanto houverem bases disponiveis para abertura
na lista de bases candidatas. Com isso, espera-se conseguir um conjunto de solucfes
viaveis na populacgéo inicial que possibilite a obtencdo de uma maior diversidade de
solucgdes ndo-dominadas apds as demais etapas do NSGA-II modificado. Os preceitos de
garantia de viabilidade das solu¢Bes foram mantidos nas etapas seguintes do algoritmo.
Com isso, diante da nova estrutura proposta para a codificagdo dos cromossomos, que
armazena o numero da base que atende determinada demanda, o operador de cruzamento

original do algoritmo (bit-a-bit) tornou-se inviavel.

4.2.3.3 Nova estratégia para o operador de cruzamento

Como a troca indistinta de genes de dois pais durante o crossover pode tornar o
filho invidvel, optou-se por propor um processo de cruzamento onde as trocas genéticas
ocorram de forma que a solucédo gerada mantenha a viabilidade para o problema original
assim como os pais. Considerando duas solucbes pai (Pail e Pai 2), as seguintes
condigdes foram definidas para operacionalizar a aplicagdo ou ndo do operador de
cruzamento: i) caso a demanda seja atendida pela mesma base nos dois individuos pais;
i) caso a demanda no Pai 1 ndo seja atendida; iii) caso a demanda no Pai 2 ndo seja
atendida; e iv) caso a demanda seja atendida nos dois pais por bases diferentes. Assim
sendo, considere as descri¢cdes abaixo:

i) Demanda atendida pela mesma base nos dois individuos pais: como o ponto
de demanda é atendido pela mesma base nos dois individuos pais, ndo ha troca entre os
genes. O mesmo aconteceria se a demanda néo estivesse sendo atendida em ambos 0s
pais;

ii) Demanda ndo atendida no Pai 1: como a demanda no Pai 1, que é 0
responsavel por fornecer a base das informacdes genéticas para o filho, ndo é atendida,
verifica-se se ha capacidade disponivel para atender aquele ponto de demanda e, em caso
positivo, realiza-se a troca de genes e 0 niUmero da base que atende determinado ponto de
demanda é atualizado. Caso ndo haja capacidade, faz-se uma nova verificacdo para saber
se ha possibilidade de ampliar a capacidade de atendimento de modo a cobrir aquela
demanda. Nesse caso, se a base que estava atendendo a demanda no Pai 2 ja estiver sendo
utilizada no Pai 1 para atender a qualquer outro ponto de demanda e se houverem
veiculos suficientes para atender aquela demanda, a troca de genes também é realizada

(atualiza-se a base no filho). No entanto, se a base ndo estiver sendo utilizada no Pai 1

55



ou ndo houverem veiculos suficientes para serem acrescentados, ndo ocorre a troca de
genes entre os individuos;

iii) Demanda néo atendida no Pai 2: quando a demanda no Pai 2 nao é
atendida, é feita uma verificagdo no cromossomo, de modo a garantir que aquela demanda
sO deixard de ser atendida no individuo filho se isso representar uma reducédo de, ao
menos, um veiculo na base que atendia aquela demanda no Pai 1. Sendo assim, um
“prejuizo” na funcdo objetivo que representa a cobertura da populacdo s6 € aceitavel
mediante uma possivel melhora na funcdo objetivo que representa o nimero de base
usadas; e

iv) Quando a demanda era atendida nos dois pais por bases diferentes: tal
condicdo é a que apresenta maior complexidade, uma vez que é preciso avaliar a
viabilidade da mudanca de atendimento de um ponto de demanda de uma base para outra.
Nesse caso, se houver capacidade de atendimento do ponto de demanda na possivel nova
base, a troca de genes ocorre de maneira direta. No entanto, se ndo houver capacidade
disponivel, verifica-se se a possivel nova base ja esta sendo utilizada no individuo. Caso
ndo hajam mais pontos de demanda sendo atendidos pela mesma base, a troca genética
ndo deve ser realizada. Se a mesma, porém, ja estiver atendendo a outras demandas no
individuo e possuir veiculos disponiveis para atendimento do ponto de demanda, ocorre
atroca de genes e a base € atualizada. Contudo, se ndo houverem veiculos disponiveis em
quantidade que atenda aquele ponto de demanda, ainda é possivel verificar se, ao devolver
os veiculos utilizados pela base antiga para atender aquela demanda séo suficientes para
atender a mesma demanda com a base nova. Novamente, se a quantidade de veiculos
devolvido for suficiente, realiza-se a troca de genes entre os individuos, caso contrario,
mantém-se a base que ja atendia ao referido ponto de demanda. E valido acrescentar que,
sempre que ocorrem trocas de informacdes genéticas entre os individuos, seja
acrescentando ou retirando bases, ou mesmo realizando trocas de bases, sdo atualizadas
as capacidades de atendimento das bases e o numero de veiculos disponiveis. Vale
destacar, ainda, que quando um veiculo se torna ocioso frente a troca de bases atendendo

a determinada demanda, 0 mesmo é removido da base e fica disponivel para ser realocado.

4.2.3.4 Nova estratégia para o operador de mutagéo
Assim como no operador de cruzamento, o operador de mutacdo original do
NSGA-II também precisou ser alterado de modo a garantir a manutencao da viabilidade

das solugdes. Com isso, 0s seguintes critérios foram adotados para operacionalizar a
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aplicacdo a mutacdo em um individuo: i) caso o ponto de demanda selecionado ainda ndo
esteja sendo atendido; e ii) caso o ponto de demanda selecionado ja esteja sendo atendido.
Esses critérios estdo descritos a seguir:

i) Ponto de demanda néo atendido: como o ponto de demanda selecionado nao
estd sendo atendido por nenhuma base no individuo, faz-se uma verificacao se ha bases
candidatas a atender aquela demanda que possuam capacidade disponivel para tal. Caso
a resposta seja positiva, dentre as bases com capacidade disponivel, seleciona-se uma
aleatoriamente para fazer o atendimento do ponto de demanda. Se ndo houverem bases
candidatas com capacidade disponivel, analisa-se a possibilidade de ampliar a demanda
por meio do incremento do nimero de veiculos, assim como na etapa de cruzamento.
Caso seja possivel, o operador de cruzamento é aplicado e a base atualizada. Caso
contrario, o ponto de demanda deve permanecer sem atendimento. O mesmo ocorre se
ndo houverem bases candidatas para atender aquele ponto de demanda; e

ii) Ponto de demanda atendido: caso os pontos de demanda ja estejam sendo
atendidos por outras bases, existe a possibilidade de alteragcdo na base que realiza seu
atendimento. Para tanto, verifica-se a lista de bases candidatas e, caso existam opcoes, a
base anterior é retirada da lista. Caso existam bases com capacidade disponivel que
possam ser utilizadas, tais bases séo identificadas e seleciona-se uma de maneira aleatdria
para aplicar o operador de cruzamento. Se a troca de base for realizada, a base antiga tem
sua capacidade de atendimento atualizada, somando-se o valor antes reservado para
atender o respectivo ponto de demanda. Caso esse aumento de demanda da base resulte
em veiculos ociosos, retira-se 0s veiculos em excesso, diminuindo a capacidade da base
relacionada aos mesmos. Caso contrario, a base antiga deve continuar atendendo ao ponto
de demanda selecionado. Por fim, € importante ressaltar que sempre que ha qualquer tipo
de atualizacao ou troca genética, as capacidades de atendimento das bases e o0 nimero de
veiculos disponiveis sdo atualizados. Além disso, assim como veiculos ociosos sdo
removidos e ficam disponiveis para serem realocados, quando uma base fica ociosa,
frente a retirada de todos os veiculos que antes eram alocados a ela, a base é fechada e o

valor da Fungéo Obijetivo (4.2) é atualizado.

E valido lembrar, ainda, que apesar das alteragBes propostas na estrutura dos
cromossomos, na geragdo da populacdo inicial e nos operadores de cruzamento e
mutac&o, a estrutura geral do algoritmo NSGA-I1 (Deb et al., 2002) foi mantida na versédo

modificada apresentada.
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4.2.4 Heuristica Construtiva Baseada em Aleatoriedade (HCBA)

Além do e-Constraint e das duas versdes do algoritmo NSGA-II apresentados,
optou-se por propor um novo método heuristico para a solugdo do PMLBVR. Tal método
é fundamentado na implementacéo de trés versdes de uma heuristica construtiva baseada
em aleatoriedade, direcionada ao problema estudado. Cada etapa da heuristica proposta
respeita, necessariamente, todas as restricbes definidas no modelo matematico
apresentado na Secdo 4.1. O processo de geracdo de resultados das diferentes versoes
dessa heuristica esta resumidamente apresentado na Figura 4.7.

=D

y
= G?".:" Solumes. Calcular HV
(heuristica construtiva)

[

Critério de parada
foi atingido?

Agrupar solugdes por
iteracdo

Verificar domlnanC|a das Pareto
solugdes

A
Solugdes nao- Fim
dominadas

Figura 4.7: Procedimento adotado para aplicagdo da HCBA proposta para solucionar o
PMLBVR

A geracdo de solucbes das diferentes versdes foi implementada aplicando-se o
mesmo processo de geracdo de populacéo inicial da versdo modificada do NSGA-II,
conforme o fluxograma apresentado na Figura 4.6. Nesse caso, cada solucédo é obtida a
partir da selecdo aleatdria de uma quantidade de bases, que passam por uma verificacdo
de capacidade de atendimento antes de receber a alocacdo de determinado ponto de
demanda. Vale ressaltar que o ponto de demanda também ¢é selecionado aleatoriamente a
partir de uma lista de demandas ndo cobertas que pertencem a area de cobertura da base

selecionada. A verificacdo de capacidade considera, ainda, a possibilidade de expanséo
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da capacidade de atendimento da base, que pode ser realizada mediante a existéncia de
veiculos disponiveis para tanto.

A cada iteracdo (determinado nimero de solugbes) é feita uma verificacdo da
dominéancia das solugdes geradas, de modo a evidenciar quais sdo as solucdes nao-
dominadas que serdo comparadas aquelas encontradas pelo método exato. Apos a
definicdo da dominancia das solucbes, a metrica de desempenho HV é calculada,
permitindo que seja mensurado o tamanho do espago coberto pelas solugdes encontradas.

A definicdo do numero de solucdes geradas que compdem uma iteracdo (tamanho
da iteracdo) se deu de duas maneiras diferentes ao longo dos experimentos realizados,
ambas com base nas caracteristicas das instancias. A primeira utiliza a Equacéo 4.16 e foi

definida com base, exclusivamente, no nimero de bases da instancia (|/1).

tamlteracdo, = § X |]| (4.16)

J& a segunda maneira utiliza a Equacdo 4.17, a qual considera que, diante da
quantidade de instancias utilizadas e da amplitude observada entre elas, o tamanho da
iteracdo deveria contemplar mais caracteristicas da instancia associada, como o humero
de bases (|/|) e de demandas (]I1).

tamlteracao, = [A X |J] —Ii—l (4.17)
A aplicacdo da Equacdo (4.17) tem como objetivo principal garantir que: i) ndo
hajam iteracdes longas para instancias de pequeno porte, de modo que se certifique que a
quantidade de solugdes geradas a cada iteracdo nédo seja grande o bastante para implicar
em excessivos tempos computacionais com pouca melhoria na qualidade dos resultados
obtidos; e ii) nas instancias de grande porte, a quantidade de solucdes na iteracao ndo seja
reduzida a ponto de que a heuristica seja finalizada de forma precipitada, afetando a
qualidade dos resultados, ou que a geracao de solugdes seja interrompida constantemente
impactando no tempo computacional do experimento.
Com base em experimentos empiricos realizados durante a implementagdo de um
processo de calibracdo da heuristica, convencionou-se que, para o tamlteracio, deve-
se utilizar um tamanho de iteracdo similar ao tamanho da populacéo inicial do NSGA-II

modificado, com isso, assumiu-se § = 5. Ja para o tamlteracio,, 05 experimentos
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empiricos indicaram que 1 = 10 e T = 25 apresentaram bons resultados relacionados ao
tamanho de iteracao.

Apesar da ideia inicial de definir uma quantidade méaxima de solucdes a ser gerada
em cada instancia, verificou-se a necessidade de implementar um critério de parada para
que o algoritmo pudesse finalizar a geracdo de solugdes caso se deparasse com
determinadas condigdes. A condicao geral aplicada indica, com isso, que o algoritmo deve
encerrar a geracdo de novas solugdes quando um percentual de melhoria no HV nao for
obtido apos a realizacdo de determinada quantidade de iteracGes. A aplicacdo do critério
de parada na heuristica possibilita a reducdo do tempo de execucdo, uma vez que limita a
geracdo de solucdes que ndo representem melhorias significativas. Aliado a isso, torna o
método heuristico mais independente, reduzindo o uso de recursos computacionais.

Foram adotados dois critérios de parada diferentes ao longo da calibracdo do
método: i) para o primeiro critério, que adota uma iteracdo com tamanho baseado na
Equacdo (4.16), caso ndo haja uma melhoria de, ao menos, 0,5% no valor do HV durante
trés iteracBes consecutivas, 0 método deve ser encerrado; e ii) para o segundo critério,
que utiliza o tamanho de iteracdo com base na Equacdo (4.17), diante do aumento no
numero de solugdes geradas antes da verificacdo, considera-se que, se ndo houver uma
melhoria de, pelo menos, 0,5% no valor do HV em relacgdo a iteracdo anterior, 0 método
deve ser encerrado.

Implementou-se, ainda, uma estratégia de paralelizagdo do cddigo da heuristica
para avaliar a possibilidade de uma reducdo ainda maior em seu tempo de execucao. A
paralelizacdo permite que sejam utilizados o maior numero possivel de nucleos
disponiveis para a aplicacdo de determinado algoritmo e, com isso, reduzir
significativamente seu tempo de execucdo. Além disso, outra possivel vantagem da
paralelizacdo de heuristicas inclui a melhora da qualidade da solucdo por meio da
exploracdo de espacos de busca de forma mais eficiente (Alba et al., 2013; Zhu, 2015;
Hou et al., 2019).

Dessa forma, as trés versbes da HCBA podem ser diferenciadas entre si,
basicamente, em funcdo: i) do tamanho da iteracéo; ii) do critério de parada adotado; e
iii) da aplicagdo, ou ndo, da estratégia de paralelizacdo. Frente a isso, a Tabela 4.1 indica,
de maneira resumida, as caracteristicas definidas para cada uma das versdes propostas da

heuristica.
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Tabela 4.1: Caracteristicas das trés versdes da HCBA proposta
Versdo da Tamanho da - Paralelizacéo
. = Critério de Parada -
Heuristica Iteracdo do Cddigo
Trés iteracBes seguidas com melhoria

HCBA-V1 5|l do HV inferior a 0,5% Nao
i Trés iteracBes seguidas com melhoria .

HCBA-V2 5l do HV inferior a 0,5% Sim
I Uma iteracdo com melhoria do HV .

HCBAV3 10 |j] - | |/25 inferior a 0,5% Sim

4.3  Considerag0es Finais

Neste capitulo foi apresentado 0 modelo matematico multiobjetivo proposto para
o Problema Multiobjetivo de Localizacdo de Bases de Veiculos de Resgate. Inicialmente,
estabeleceu-se um conjunto de premissas a serem seguidas pelo modelo referentes aos
atendimentos de emergéncia. Tais premissas englobam, principalmente, aspectos
relacionados a cobertura e a capacidade das bases de veiculos de resgate.

O capitulo abordou, ainda, a descricdo detalhada da aplicacdo dos métodos exato
(e-Constraint) e heuristicos (uma versdo original e outra modificada do algoritmo
genético NSGA-II, além de diferentes versdes de uma heuristica construtiva baseada em
aleatoriedade) propostos para solucionar o problema.

De maneira complementar, no préximo capitulo sdo apresentados os resultados
computacionais para as instancias propostas, que contemplam a definicdo dessas
instancias e o processo de calibracdo de parametros do NSGA-II. Tal capitulo contém,
ainda, uma avaliacdo do método heuristico que se mostra mais eficiente para solucionar

0 PMLBVR, especialmente para as instancias propostas com base em um problema real.
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo se dedica a definicdo das instancias testadas, bem como a
apresentacdo do processo de calibragcdo adotado para implementacdo das diferentes
versdes do algoritmo NSGA-II. Além disso, apresenta os resultados obtidos a partir da
implementacdo dos métodos exato (e-Constraint) e heuristicos (versdo modificada do
NSGA-I1I e diferentes versdes da HCBA) propostos para solucionar o PMLBVR e a
andlise dos resultados.

Vale destacar que todos os experimentos computacionais foram realizados em um
Unico computador, com processador ®Intel ®Xeon CPU E5-1650 v2 de 3,5 GHz e 32
GB de memoria RAM com 4 ndcleos e 8 Threads, com sistema operacional Windows 10,
de modo a padronizar a configuracao utilizada e ndo influenciar nos resultados obtidos.

Para a abordagem do método e-Constraint, que normalmente requer um alto
namero de iteragcdes, 0s processos de construcdo do modelo, atualizacdo de parametros
(limitantes €,,) e armazenamento de solugbes foi implementado em linguagem de
programacédo C++ e 0 CPLEX 12.8 (IBM, 2018) foi utilizado para solugdo dos modelos
matematicos, sem limitacdo de Threads. Vale destacar, ainda, que foi imposta uma
restricdo de tempo para resolugdo do problema com o método e-Constraint. Nesse caso,
cada iteracdo do método teve como tempo maximo de execucao 3600 segundos.

Os demais métodos de solucéo, por sua vez, foram implementados em linguagem
de programacdo Python. Para os métodos heuristicos (versdes original e modificada do
NSGA-II e as diferentes versdes da heuristica construtiva) foram utilizadas cinco
sementes distintas para execucao de cada uma das instancias. Para os métodos heuristicos,
diferentemente da abordagem exata, o tempo ndo foi limitado por nimero de iteracGes,
mas por tempo total de execugdo. Com isso, cada experimento de cada instancia teve
como limite de tempo de execucdo 0 mesmo tempo dado a respectiva instancia no método

exato, ou seja, uma hora para cada base disponivel na instancia.

5.1  Definigdo das Instancias

Para 0s experimentos computacionais que envolvem o PMLBVR, este estudo
propde 20 instancias que foram criadas a partir de um processo aleatdrio de geracéo de
dados. Apesar da aleatoriedade empregada, optou-se por conservar caracteristicas
similares as encontradas nos dados reais obtidos ao longo dos trés anos disponiveis na

base de dados utilizada do CBMERJ. Vale destacar, contudo, que como um dos objetivos
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deste trabalho esta ligado a proposi¢do de métodos de solucéo eficientes para aplicacdes
da modelagem matemaética proposta, e ndo apenas para um Unico estudo de caso, foram
apresentadas e avaliadas instancias com diferentes tamanhos e caracteristicas.

A populacdo (;) de cada ponto de demanda corresponde a um nimero aleatorio
no intervalo [100,2000], ja a quantidade de ocorréncias do Tipo 1 (B;) e do Tipo 2 (y;)
corresponde a um numero aleatério no intervalo [10,100] e [5,50], respectivamente.
Com isso, o indicativo de cobertura das instancias é¢ dado pela somatdria dos valores de
cada um desses parametros (populacéo, ocorréncias do Tipo 1 e ocorréncias do Tipo 2).

No que tange ao total de veiculos de resgate disponiveis (P), ele é equivalente a duas
vezes 0 himero de bases da instancia, enquanto a quantidade maxima de veiculos que cada
base pode receber (M AX P) manteve-se o mesmo da capacidade real das bases do CBMERJ,
ou seja, cinco veiculos por base. Com isso, a capacidade de cada base, em relacao ao nimero
de veiculos que ela comporta, corresponde a um nimero aleatério no intervalo [1, 5].

Além disso, quanto a capacidade de cobertura de cada veiculo (C), optou-se por
fazé-la correspondente ao somatério da populacdo de cada instancia acrescido de 20%,
dividido pelo nimero de veiculos disponivel, por entender ser conveniente que 0s
veiculos possuam capacidade total maior do que a populagédo da instancia. Tal opgéo se
deu em razdo da grande atracdo que capitais exercem sobre sua Regido Metropolitana, o
que faz com que, diariamente, o numero de pessoas circulando pela capital supere sua
prépria populacdo, caso observado na cidade do Rio de Janeiro.

J& a quantidade méaxima de pontos de demanda que uma base pode atender () foi
definida como sendo igual a um valor extremamente alto, de forma que este ndo fosse um
impedimento. Tal estratégia foi adotada por se tratar de caracteristicas mais dificeis de
serem resolvidas, com o intuito de exigir maior esforco do método de solucao.

Para determinar a quantidade de bases capazes de atender um determinado ponto
de demanda, sorteou-se numeros aleatdrios: i) no intervalo [3, 5] para as Instancias 1 a 3;
ii) no intervalo [6, 9] para as Instancias 4 a 7; iii) no intervalo [15, 23] para as Instancias
8 a 11;iv) no intervalo [30, 45] para as Instancias 12 a 15; e v) no intervalo [60,90] para
as Instancias 16 a 20. O preenchimento de quais seriam essas bases também se deu de
forma aleatdria.

Quanto aos parametros Q (quantidade minima de bases pré-existentes que devem
ser selecionadas para permitir que novas bases sejam abertas) e N (quantidade maxima

de novas bases que podem ser abertas), como nas Instancias 1 a 18 todos os locais sdo
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considerados candidatos a receber novas bases, o parametro Q recebeu o valor zero, visto
que ndo existem bases pré-existentes, e N = |J|, ou seja, N é igual ao nimero total de
locais candidatos a base.

Para as Instancias 19 e 20, adotou-se as mesmas configuracdes da Instancia 18,
com excecdo dos parametros Q e N. Nessas instancias optou-se por incluir mais uma
caracteristica real do problema na cidade do Rio de Janeiro, que diz respeito a existéncia
de 36 bases de veiculos de resgate disponiveis para atendimento. Com isso, tém-se o
pardmetro Q = 18 para a Instancia 19 para que um minimo de 18 bases entre as 36 pre-
existentes seja utilizada antes de abrir alguma nova. Para a Instancia 20, Q = 36, de modo
que todas as bases pré-existentes precisem ser utilizadas antes de abrir alguma base nova.
Ja o parametro N = 64, complementando o valor para chegar ao tamanho do conjunto /,
foi utilizado como o limite de novas bases que podem ser abertas para as duas instancias.

A Tabela 5.1 apresenta detalhes das instancias propostas, que podem ser
identificadas a partir da quantidade de bases de veiculos de resgate (|/]), da quantidade
de pontos de demanda por atendimento (|/]), da quantidade minima de bases pré-
existentes que devem ser selecionadas para permitir a abertura de novas bases (Q) e da

guantidade méaxima de novas bases que podem ser abertas (N = |J| — |E|).

Tabela 5.1: Resumo das instancias propostas para 0o PMLBVR
Ocorréncias Ocorréncias

# Instancia’ Populagéo Tipo 1 Tipo 2 P Cc

1 PMLBVR-5x25x0x5 24.867 1.398 618 10  3.000
2 PMLBVR-5x50x0x5 57.557 2.896 1.250 10 7.000
3 PMLBVR-5x100x0x5 103.180 5.642 3.060 10 12.500
4 PMLBVR-10x100x0x10 102.480 5.663 2.932 20 6.500
5 PMLBVR-10x250x0x10 261.608 14.216 6.675 20 16.000
6 PMLBVR-10x500x0x10 530.301 27.576 13.884 20 32.000
7 PMLBVR-10x1000x0x10 1.045.044 53.998 27.865 20 63.000
8 PMLBVR-25x100x0x25 107.455 5.470 2.855 50 3.000
9 PMLBVR-25x250x0x25 267.672 13.101 6.794 50 6.500
10 PMLBVR-25x500x0x25 552.161 28.762 14.044 50 13.500
11 PMLBVR-25x1000x0x25 1.055.943 54.664 27.595 50 25.500
12 PMLBVR-50x500x0x50 547.356 27.036 14134 100 7.000
13 PMLBVR-50x1000x0x50 1.064.414 55.860 27.405 100 13.000
14 PMLBVR-50x5000x0x50 5.242.947  274.915 138.231 100 63.000
15 PMLBVR-50x10000x0x50 10.611.978  546.656 274.782 100 130.000
16  PMLBVR-100x1000x0x100 1.039.036 55.393 27239 200 6.500
17  PMLBVR-100x5000x0x100 5.161.527  278.260 137.259 200 31.000
18 PMLBVR-100x10000x0x100 10.473.625 551.761 273.636 200 63.000
19 PMLBVR-100x10000x18x64  10.473.625 551.761 273.636 200 63.000

20 PMLBVR-100x10000x36x64  10.473.625 551.761 273.636 200 63.000
Nota: ® As instancias foram nomeadas com o padrdo “PMLBVR-|J|X|I|XQXN".
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Cada instancia foi nomeada com o padrio “PMLBVR-|J|X|I|XQXN”. Por
exemplo, a PMLBVR-5x25x0x5 representa uma instancia na qual cinco bases estdo
disponiveis para atender a 25 pontos de demanda, sem quantidade minima de bases pré-
existentes selecionadas. Vale destacar que, como nado hé restrigdo de bases pré-existentes,
as cinco bases disponiveis sdo bases novas.

Cabe ressaltar que as instancias propostas nesta tese estao disponiveis para acesso

por meio do link: https://github.com/thayseferrari/PhDThesis.

5.2 Processo de Calibragdo de Parametros

Como a aplicacdo do NSGA-II a qualquer problema depende da definicdo de
tamanho da populagdo (ps), nimero de geracdes (ng,), probabilidade de cruzamento (p,)
e probabilidade de mutacdo (p,,), foram realizados experimentos empiricos que
fundamentaram a analise do comportamento do problema e do desempenho do algoritmo
frente a variacdo desses parametros. Neste sentido, estabeleceu-se uma metodologia para
auxiliar na calibracéo dos parametros.

Essa metodologia seguiu as seguintes etapas: i) adotar um determinado nimero
de instancias-teste com resultados obtidos com o método e-Constraint; ii) determinar 0s
intervalos para cada um dos parametros do NSGA-II; iii) executar o NSGA-II para cada
uma das possiveis combinacGes de parametros existentes; iv) analisar os resultados
obtidos; e v) selecionar o valor de cada pardametro com base nos melhores resultados
obtidos em comparagdo com os do e-Constraint.

Para a definicdo das instancias-teste, dentre aquelas com o Pareto Otimo definido
pelo e-Constraint, trés foram selecionadas aleatoriamente. Diante disso, as Instancias 1,
3 e 9 foram consideradas para o processo de calibracdo do algoritmo e, com base na
duracdo de experimentos preliminares, definiu-se um tempo limite de execucdo de 672
horas (28 dias) para a calibragéo de cada instancia. A determinagéo do intervalo para cada
um dos parametros pode ser observada na Tabela 5.2. Considerando que a combinagéo
de parametros apresentada é resolvida cinco vezes para cada instancia, tendo em vista que
sdo utilizadas cinco sementes distintas, espera-se que sejam realizados 2.000
experimentos para cada uma das instancias selecionadas.

Foram realizados 4.000 testes com as combinagdes dos valores dos parametros
apresentados na Tabela 5.2, que resultaram em mais de 450 horas de experimentos. Os

resultados obtidos para cada conjunto de parametros foram comparados utilizando a
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métrica Hypervolume (HV) e o nimero de solu¢des ndo-dominadas encontradas com o
NSGA-I11, além do tempo médio de execucédo do algoritmo. Para 1.197 experimentos, dos
2.000 realizados para a Instancia 1, foram identificadas ao menos uma solugdo néo-
dominada. Ja para a Instancia 3, apenas 26 experimentos, dos 2.000 realizados,
identificaram uma solucdo ndo-dominada. Diante da baixa qualidade dos resultados para
as Instancias 1 e 3, 0 processo de calibracéo nédo foi estendido para a Instancia 9, conforme

planejado.

Tabela 5.2: Parametros de calibracdo do NSGA-I1I para o PMLBVR
Parametro Significado Valores testados

Ds Populagio 31J1; 5171
500; 1.000; 1.500; 2.000; 2.500;

n Numero de Geragoes

9 3.000; 3.500; 4.000; 4.500; 5.000
De Probabilidade de Cruzamento 0,50; 0,60; 0,70; 0,80; 0,9
Pm Probabilidade de Mutagdo 0,005; 0,010; 0,050; 0,100

Diante dos fortes indicios obtidos com o processo de calibracdo, optou-se por nao
aplicar o método do NSGA-I1 em sua verséo original para as demais instancias, tendo em
vista a baixa qualidade e os altos tempos computacionais identificados j& nas instancias
de pequeno porte (Instancias 1 e 3). Vale destacar que os indicativos de baixa diversidade
e os resultados insatisfatorios obtidos podem estar associados a uma dificuldade de gerar
solucdes iniciais viaveis, com isso, optou-se por implementar etapas de conferéncia para
garantia de viabilidade dos individuos gerados na versdo modificada da metaheuristica.

Frente a implementacdo de uma versdo modificada no NSGA-I1I, adaptada ao
problema estudado, fez-se necessaria uma nova calibracdo de parametros, na qual foram
seguidos os mesmos critérios utilizados para versao original do algoritmo. Optou-se por
utilizar as mesmas Instancias 1, 3 e 9, com 0 mesmo limite de tempo de execucao por
instancia (672 horas), para 0 processo de calibracdo da versao modificada do NSGA-II,
com o intuito de utiliza-las como fator de comparacéo dos processos de calibracdo. Além
disso, a determinacgdo do intervalo para cada um dos parametros foi 0 mesmo apontado
na Tabela 5.2.

Neste caso foram realizados 5.000 testes, com duracgdo de mais de 835 horas, com
as combinacdes de valores de parametros. Novamente comparou-se os resultados obtidos
para cada conjunto com base na métrica Hypervolume (HV'), no nimero de solucfes néo-
dominadas e no tempo meédio de execu¢do do algoritmo. Vale destacar que, enquanto foi

possivel concluir o processo de calibracdo das Instancias 1 e 3, a Instancia 9 teve seus
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experimentos computacionais de calibragdo interrompidos em funcdo do tempo de
execucao, visto que o tempo maximo de 672 horas foi atingido ao finalizar os
experimentos com tamanho de populacdo igual a 3 x |/|.

Em todos os experimentos foi possivel observar a existéncia de ao menos uma
solucéo viavel, possivelmente em funcdo do novo método de geracédo de populacao inicial
implementado, que utiliza uma heuristica construtiva como base. Além disso, observou-
se uma reducdo consideravel no tempo de execucdo dos testes, com cerca de 52,86% e
72,27% de redugdo para as Instancias 1 e 3, respectivamente.

Apols as mudancas propostas para a estrutura e estratégias dos operadores do
NSGA-I11, o processo de calibracdo determinou os seguintes parametros para execu¢do do
algoritmo: p; = 5|/| ; ny = 500; p. = 0,70, e p,, = 0,01. Diante disso, 0s experimentos
computacionais relacionados ao NSGA-I1 modificado utilizaram esse mesmo conjunto de
parametros para a resolucéo do problema.

53 Resultados

Os experimentos computacionais tiveram, no total, duracdo aproximada de
3.626,46 horas. Durante a execucdo do método exato foram resolvidas cerca de 777
iteracbes que, respeitando os limites de tempo definidos por iteracdo, totalizaram
aproximadamente 405 horas. Ja para os métodos heuristicos, 0s experimentos
computacionais ultrapassaram a marca de 3.220 horas. No entanto, é preciso destacar que,
para todos os métodos heuristicos implementados, cada instancia foi executada cinco
vezes, com um valor de semente distinto para cada execugdo. O tempo médio de execucao
do NSGA-I1I modificado foi de, aproximadamente, 535 horas. Ja paraa HCBA, os tempos
médios de execuc¢do aproximados foram 84 horas, 14 horas e 11 horas, respectivamente,
para as versoes HCBA-V1, HCBA-V2 e HCBA-V3.

A Tabela 5.3 apresenta, para as 20 instancias propostas, um resumo dos resultados
obtidos para o tempo computacional, a quantidade de solucgdes geradas e ndo-dominadas
e, no caso do e-Constraint, a possivel existéncia de GAP residual na solug&o encontrada.
Além disso, sdo apresentados os valores médios observados das métricas para cada
método de solucdo implementado. Na tabela, ainda, estdo destacados em negrito 0s
melhores resultados obtidos para cada instancia e métrica. Vale informar que, para os
métodos heuristicos, foram exibidos os valores médios obtidos com as métricas, tendo

em vista que cada instancia foi resolvida cinco vezes.
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Tabela 5.3: Resumo dos resultados obtidos, por método de solucdo implementado, para 0 PMLBVR

o e-Constraint NSGA-I1 Modificado HCBA-V1 HCBA-V2 HCBA-V3
Instancia Tempo(s) SND! GAP? | Tempo(s) SG®  SND* Tempo (s) SG? SND* | Tempo (s) SG2 SND* | Tempo (s) SG? SND*
1 0,28 3,00 117,62 25 3,00 2,04 135 3,00 4,17 135 3,00 3,27 127 3,00
2 0,87 3,00 135,59 25 3,00 2,10 115 3,00 4,86 130 3,00 3,54 115 3,00
3 0,80 3,00 166,45 25 3,00 3,16 125 3,40 7,10 145 3,00 3,79 92 3,00
4 3,76 4,00 417,38 50 4,60 11,59 400 4,40 15,93 310 4,40 10,27 288 4,80
5 7,79 4,00 696,95 50 5,00 16,00 300 5,00 30,91 330 5,20 15,80 234 5,40
6 3.046,20 8,00 1.164,57 50 6,80 56,31 510 9,00 90,82 550 8,80 39,95 336 8,60
7 71,71 4,00 2.143,30 50 5,00 60,53 320 6,00 92,51 300 6,00 37,41 168 6,00
8 97,93 8,00 1.466,80 125 7,60 41,25 850 9,80 48,38 925 9,00 41,66 984 9,60
9 289,90 10,00 2.271,95 125 11,00 87,83 900 12,20 81,04 800 12,00 54,93 720 12,20
10 5.278,88 9,00 X 3.950,51 125 10,60 160,81 875 11,20 171,27 1.000 10,80 106,42 828 11,40
11 14.792,90 9,00 X 7.820,05 125 10,40 303,88 850 11,60 232,15 750 12,00 149,58 630 11,40
12 42.084,56 18,00 X 11.142,37 250 18,20 389,65 1.250 20,40 255,68 1.400 19,60 167,76 1.152 20,00
13 50.403,49 18,00 X 22.088,28 250 18,80 1.032,49 1.600 21,80 433,72 1.350 21,80 413,87 1.564 20,40
14 74.969,15 7,00 X 180.000,00 - - 7.031,53 1.350 21,60 2.308,64 1.600 21,80 1.328,32 1.020 21,60
15 114.218,72 2,00 X 180.000,00 - - 24.669,96 1.550 21,80 5.023,10 1.700 20,80 1.153,55 380 21,20
16 124.192,56 35,00 X 73.420,33 500 32,40 3.301,93 2.700 36,40 937,49 2.800 38,00 1.000,25 3.072 36,80
17 235.649,61 1,00 X 360.000,00 - - 30.127,86 2.750 40,60 4.298,36 2.500 39,60 4.115,17 2.400 39,20
18 283.739,67 1,00 X 360.000,00 - - 90.456,88 3.000 39,00 12.141,91 2.500 38,40 9.783,81 2.040 36,20
19 263.615,60 1,00 X 360.000,00 - - 72.532,71 2.500 38,60 13.273,42 2.300 40,60 13.285,76 2.600 40,40
20 246.087,62 1,00 X 360.000,00 - - 73.821,11 2.600 41,00 9.678,80 1.680 42,40 7.383,45 1.440 40,20
Média 72.927,60 7,45 96.350,11 127 9,96 15.205,48 1.234 17,99 2.456,51 1.160 18,01 1.954,93 1.010 17,72

Notas: @ Namero de solucdes ndo-dominadas que representam pontos do Pareto Otimo; @ Identifica com um “x” as instdncias nas quais observou-se a existéncia de GAP
residual em pelo menos uma iteracdo;  Numero médio de solucdes geradas pelos métodos heuristicos; ® Niimero médio de solugbes ndo-dominadas obtidas com os
métodos heuristicos.
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Observa-se que, mesmo com tempo de execucgéo superior a 405 horas, ndo foi
possivel obter o Pareto Otimo com o0 método e-Constraint para 11 das 20 instancias
propostas, uma vez que diversas iteragdes nessas instancias foram finalizadas por tempo
de execucdo com a presenca de GAP residual entre os limitantes inferior e superior.

Vale destacar que, apesar de terem sido encontradas diversas solucdo nao-
dominadas em algumas dessas instancias, ndo é possivel garantir que o Pareto Otimo foi
alcancado quando uma instancia apresenta GAP residual em, no minimo, uma das
iteracbes do método exato. Considerando apenas as Instancias de 1 a 9, nas quais foi
possivel garantir a obtencdo do Pareto Otimo, nota-se que a quantidade de solucdes
presentes nele representa, em média, 45% da quantidade de bases de veiculos de resgate
disponiveis para abertura nessas instancias. Observa-se, entdo, que menos da metade das
facilidades disponiveis, em média, sdo utilizadas para abertura e alocacdo dos pontos de
demanda.

A anélise dos resultados obtidos contempla resultados individuais para cada
métrica adotada, a saber: tempo computacional, quantidade de solu¢Ges ndo-dominadas e

Hypervolume.

5.3.1 Tempo de Execugdo Computacional

Ao analisar os dados da Tabela 5.3, é possivel afirmar que o tempo computacional
para a obtencdo de solucgdes exatas esta associado ao nimero de pontos de demanda de
cada instancia. Tal afirmativa se faz evidente ao analisar, especialmente, o grupo de
Instancias de 16 a 20, onde todas possuem disponibilidade de 100 bases de veiculos de
resgate. Enquanto a Instancia 16, que possui 1.000 pontos de demanda, utilizou
124.192,56 segundos para obter 35 solugdes ndo-dominadas, as demais instancias desse
grupo apresentaram tempos acima de 200 mil segundos e encontraram apenas uma
solucdo ndo-dominada.

Além disso, ao comparar a Instancia 16 com a Instancia 15, que possui 10.000
pontos de demanda em sua configuracao, percebe-se que a segunda, mesmo com metade
do namero de bases disponivel, apresenta tempo de execug¢do muito proximo da primeira
(cerca de 114 mil segundos) e apenas duas soluc¢des ndo-dominadas encontradas.

Como esperado, o resultado com a implementagdo do método e-Constraint é
compativel com os relatos da literatura, que versa sobre a dificuldade encontrada pelos
métodos exatos na resolucdo de instancias de grande porte quando se abordam problemas

de localizacdo de facilidades.

69



Complementando a analise acima, os resultados graficos da aplicacdo do método
exato e-Constraint que contemplam a representacdo do Pareto Otimo, quando
encontrado, e das solu¢des ndo-dominadas obtidas para o conjunto de instancias podem
ser observados no Apéndice A.

E importante destacar que, quando comparados os resultados do método exato e-
Constraint e do algoritmo NSGA-II modificado, nota-se que houve reducdo no tempo
computacional em apenas 6 das 20 instancias analisadas. Vale o destaque de que todas
essas seis instancias podem ser consideradas de médio porte, visto que possuem entre 500
e 1.000 pontos de demanda em sua composic¢do. Em outras seis instancias de grande porte,
porém, o NSGA-II modificado nédo foi capaz de finalizar a execucéo de todas as geracdes
previstas como parametro de entrada do método (conforme determinado no processo de
calibracdo) no tempo méaximo definido.

E compreensivel que ocorra um aumento do tempo de execucio do algoritmo em
instancias de pequeno porte, de mais facil resolucdo pelo método exato, até porque o e-
Constraint foi implementado em linguagem de programacéo C++, enquanto o NSGA-II
modificado foi implementado em Python, sendo que a primeira linguagem tende a
apresentar melhores resultados relacionados a performance computacional. Além disso,
acredita-se que o aumento do tempo se deve, também, a estruturacdo do algoritmo NSGA-
Il proposto, que mesmo com as modificacdes na estrutura dos cromossomos, na geragdo
da populacdo inicial e nos operadores de cruzamento e mutacdo, manteve a estrutura geral
do NSGA-I11 de Deb et al. (2002). Por se tratar de um método com mais etapas de operacao
e conferéncias, 0 aumento do tempo gasto em instancias pequenas, além de justificavel,
ja era esperado.

No entanto, 0 que se observou € que nas instancias de grande porte, onde se
esperava que o método proporcionasse seus melhores resultados, o tempo de
processamento apresentou um salto inesperado, ultrapassando o dobro do tempo do
método exato para a Instancia 14, por exemplo. Acredita-se que o significativo aumento
do tempo pode estar associado as etapas de conferéncia inseridas para garantir a
viabilidade das solucGes geradas. No entanto, diante das dificuldades observadas com a
versdo original do NSGA-II para 0 PMLBVR, com a geracdo de um grande nimero de
solucBes invidveis, optou-se por implementar tais etapas de conferéncia, mesmo com a
possibilidade de um aumento consideravel do tempo computacional frente a esses novos

passos incluidos a cada operador do algoritmo.
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Ao analisar o tempo médio de execucdo por método, nota-se que o e-Constraint
levou, em média, 72.927,60 segundos para executar cada instancia, enquanto a HCBA-
V1 precisou de 15.205,48 segundos. A HCBA-V2 e a HCBA-V3 apresentaram resultados
ainda melhores, com tempo médio de execucdo para todas as instancias de,
respectivamente, 2.456,51 segundos e 1.954,93 segundos. Por sua vez, o NSGA-II
modificado foi o método que apresentou os piores tempos computacionais, precisando,
em média, de 96.350,11 segundos para executar cada instancia.

Vale destacar que essa comparacdo de tempo deve levar em consideracdo as
diferentes linguagens de programacéo utilizadas e o emprego de recursos computacionais
em cada caso. Isso porque, enquanto para a resolucdo do método exato, implementado
em C++, durante a execucdo do CPLEX 12.8 (IBM, 2018) séo utilizados todos os Threads
disponiveis, para os métodos heuristicos, implementados em Python, utiliza-se apenas um
Thread por execucéo, caso ndo seja aplicado nenhum mecanismo de paralelizacédo (o que
ocorreu apenas na HCBA-V2 e HCBA-V3). Sendo assim, ainda que a HCBA-V1 tenha
sido implementada na mesma linguagem de programacao que o0 NSGA-II modificado e
também ndo contemplasse nenhum mecanismo de paralelizagdo, seus resultados de tempo
computacional mostraram-se de melhor qualidade.

Na Figura 5.1 estdo representados graficamente os tempos computacionais (em
escala logaritmica) observados para os métodos de solucdo implementados. Percebe-se
que os melhores resultados foram obtidos pelas diferentes versfes da HCBA,
especialmente nas instancias de grande porte, que possuem em sua configuracdo mais de
5.000 pontos de demanda (Instancias 14, 15, 17, 18, 19 e 20). Dentre as versdes da
heuristica, contudo, os melhores tempos foram observados na HCBA-V2 e na HCBA-
V3, implementadas com recursos de paralelizacdo do cddigo, que utilizam mecanismos
de execucdo simultanea de processos para reduzir o tempo de execuc¢do do algoritmo.

Outros pontos que merecem destague quando sdo observadas as diferentes versdes
da heuristica proposta sdo: i) a influéncia do critério de parada no tempo de execucédo e
ii) o tamanho da iteracdo da versdo da heuristica. Em geral a HCBA-V3, que tem como
critério de parada do método uma iteracdo com melhoria do HV inferior a 0,5% e tamanho
da iteracdo baseado na Equacéo (4.17), foi a que apresentou os melhores tempos de
execucao para as instancias de médio a grande porte, a excecdo da Instancia 16. Ainda
assim, a diferenca dela para a HCBA-V2 (melhor tempo da insténcia) foi relativamente

pequena, ja que apresentou um aumento de tempo inferior a 7,00%.
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Figura 5.1: Tempo computacional dos métodos e-Constraint, NSGA-1I modificado e
diferentes versdes da HCBA para todas as instancias

O maior ganho de tempo foi observado para a Instancia 18, que precisou, em
média, de 9.783,81 segundos para alcancar o critério de parada definido para a HCBA-
V3. Esse tempo de execugéo representa uma reducédo de 89,18% do tempo utilizado pela
HCBA-V1 para a mesma instancia. A reducdo é ainda mais significativa quando tal
método é comparado ao método exato e a0 NSGA-11 modificado. Nesse caso, o percentual
de reducdo do tempo chega a 96,55% para 0 método exato e 97,28% para a versdo
modificada do NSGA-II.

Quanto as Instancias 19 e 20, que possuem obrigatoriedade de uso de um
determinado nimero de bases pré-existentes para que possam ser abertas novas, € possivel
notar que elas apresentaram reducdo no tempo de execucdo em relacdo a Instancia 18
(com as mesmas caracteristicas, porém sem obrigatoriedade de utilizar bases pré-
existentes) para 0 método exato e para a HCBA-V1. J& para a HCBA-V2 e HCBA-V3,
enquanto a Instancia 20 apresentou 0 mesmo padrdo de diminuicdo do tempo destacado
anteriormente, na Instancia 19 foi observado um aumento do tempo de execugdo do
algoritmo. Apesar disso, os tempos continuaram significativamente inferiores aos demais

métodos.

5.3.2 Quantidade de SolugGes Nao-Dominadas
No que tange a quantidade de solu¢6es ndo-dominadas obtidas com os diferentes

métodos de solugdo implementados (veja Figura 5.2), o tamanho da instancia tem grande
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influéncia no resultado. Para instancias de pequeno porte, a quantidade de solugdes néo-
dominadas encontradas pelos métodos heuristicos € muito préxima daquelas obtidas pelo
e-Constraint, em alguns casos até mesmo igual. J& nas instancias intermediarias, como
nas Instancias 5, 6, 7, 9, 10, 11, 12 , 13 e 16, as heuristicas HCBA-V1, HCBA-V2 e
HCBA-V3 se mostram mais efetivas que o e-Constraint, encontrando um niimero maior
de solugdes ndo-dominadas. Nesses casos 0 algoritmo do NSGA-II modificado comecou
a apresentar um numero de solu¢bes ndo-dominadas inferior ao método exato em alguns

casos (Instancias 6 e 16, por exemplo).
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Figura 5.2: Quantidade de solucBes ndo-dominadas encontradas com os métodos e-
Constraint, NSGA-1I modificado e as diferentes versdes da HCBA para todas as
instancias

Nas instancias de maior complexidade (Instancias 14, 15, 17, 18, 19 e 20), as
heuristicas HCBA-V1, HCBA-V2 e HCBA-V3 confirmaram sua superioridade em
relacdo a obtencdo de solugbes ndo-dominadas. Enquanto o e-Constraint reduziu
consideravelmente o numero de solugdes ndo-dominadas obtidas e o NSGA-II
modificado finalizou sua execu¢do atingindo o tempo méximo de processamento sem
concluir as gerages, as diferentes versdes da heuristica demonstraram sua capacidade
para gerar um conjunto amplo de solu¢bes ndo-dominadas. Em média, 33,77, 33,93 e
33,13 solugdes ndo-dominadas foram obtidas por instancia, respectivamente, para
HCBA-V1, HCBA-V2 e HCBA-V3, em instancias de grande porte.
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De maneira geral, os melhores resultados relacionados a quantidade de solugdes
ndo-dominadas foram obtidos com a HCBA-V1, que alcangcou uma quantidade de
solugdes por instancia que representam, em media, 48,90% da quantidade de bases
disponiveis para abertura nessas instancias. Vale destacar que esse percentual esta bem
proximo daquele observado em relacdo a quantidade de solugfes encontradas no Pareto
Otimo das Instancias de 1 a 9. Os demais métodos obtiveram médias de 32,65%, 47,06%,
48,31% e 48,28%, respectivamente, para 0 e-Constraint, o0 NSGA-II modificado

(considerando apenas as instancias com resultado), a HCBA-V2 e a HCBA-V3.

5.3.3 Hypervolume (HV)

Mesmo gue para alguns dos métodos de solucéo apresentados tenham sido obtidos
bons resultados relacionados ao tempo computacional e a quantidade de solugdes ndo-
dominadas, ndo é possivel garantir, apenas com essa andlise, a qualidade das solugdes
encontradas. 1sso porque um ndmero consideravel de solugdes nao-dominadas nédo
significa, necessariamente, que tais solucGes apresentem boa diversidade e espalhamento
na Fronteira de Pareto. Como o Hypervolume mensura o “tamanho do espaco coberto”
por uma solugdo, essa parece ser a métrica adequada para complementar a andlise.

Além do valor absoluto da métrica HV, calculou-se, ainda, o HV (%) que
possibilita uma avaliacdo uniforme entre diferentes instancias. Tal métrica foi calculada,
em geral, a partir dos resultados obtidos com os métodos heuristicos em relagdo ao
método exato. No entanto, para instancias em que o método exato apresentou resultados
de baixa qualidade, com GAP residual elevado, o calculo do HV (%) foi realizado com
base no melhor HV médio encontrado nas respectivas instancias.

Com isso, a Tabela 5.4 apresenta os resultados das métricas HV (Secdo 3.3.3) e
HV (%) calculadas a partir da implementacdo dos métodos e-Constraint, NSGA-II
modificado e as trés versdes da HCBA. Vale destacar que para o calculo do HV/, em cada
uma das instancias, foi necessario definir o Nadir Point a partir dos valores maximos
encontrados para cada fungéo objetivo de acordo com os métodos implementados. Assim
como para a Tabela 5.3, tambem séo apresentados os valores médios das métricas para
cada método e o melhor resultado de cada instancia foi destacado em negrito. Além disso,
para os métodos heuristicos, as métricas HV e HV (%) também sdo representadas por
meio de valores médios, uma vez que indicam a média dos resultados obtidos nas cinco

execucdes realizadas com sementes distintas por instancia.
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Tabela 5.4: Valores da métrica HV e do HV (%) obtidos com os métodos exato e heuristicos para 0 PMLBVR

o e-Constraint NSGA-I1 Modificado HCBA-V1 HCBA-V2 HCBA-V3
Instancia HV HV (%) HV1 HV (%)2 HV1 HV (%)? HV! HV (%)? HV! HV (%)?
1 122.935 100,00 120.853 98,31 122.240 99,43 122.265 99,45 122.124 99,34
2 282.945 100,00 276.315 97,66 281.781 99,59 281.782 99,59 281.545 99,51
3 500.410 100,00 484.947 96,91 490.535 98,03 492.177 98,35 490.953 98,11
4 985.116 100,00 946.058 96,04 976.649 99,14 972.384 98,71 973.765 98,85
5 2.504.885 100,00 2.393.247 95,54 2.456.323 98,06 2.465.953 98,45 2.465.488 98,43
6 4.446.580 100,00 4.011.302 90,21 4.314.355 97,03 4.310.813 96,95 4.257.130 95,74
7 9.767.522 100,00 9.399.591 96,23 9.633.101 98,62 9.590.413 98,19 9.568.814 97,97
8 2.543.801 100,00 2.381.913 93,64 2.448.751 96,26 2.449.465 96,29 2.449.610 96,30
9 6.098.352 100,00 5.593.867 91,73 5.785.423 94,87 5.745.025 94,21 5.755.924 94,38
10 12.790.250 100,00 11.912.639 93,14 12.288.025 96,07 12.301.137 96,18 12.270.589 95,94
11 24415026 100,00 | 22.774.456 93,28 23.482.093 96,18 23.453.298 96,06 23.394.240 95,82
12 25.025.992 100,00 | 23.365.032 93,36 23.761.305 94,95 23.837.522 95,25 23.717.731 94,77
13 48.459.330 100,00 | 44.317.807 91,45 45.379.041 93,64 45.294.057 93,47 45.444.165 93,78
14 225.276.599 100,00 - - 223.020.268 99,00 223.527.511 99,22 222.226.671 98,65
15 316.787.296 69,72 - - 452.363.955 99,56 454.350.946 100,00 444.661.574 97,87
16 94.835.608 100,00 | 84.947.439 89,57 86.508.975 91,22 86.479.766 91,19 86.510.093 91,22
17 284.429.346 66,22 - - 429.553.022 100,00 428.501.484 99,76 429.551.113 100,00
18 429.362.836 48,76 - - 880.505.546 100,00 878.212.498 99,74 877.218.567 99,63
19 542.353.056 61,89 - - 876.286.806 100,00 872.326.017 99,55 871.817.965 99,49
20 429.362.836 49,13 - - 873.922.413 100,00 869.768.150 99,52 868.370.694 99,36
Média | 123.017.536 89,79 15.208.962 94,08 197.679.030 97,58 197.224.133 97,51 196.577.438 97,26

Notas: @ HV médio das cinco sementes executadas para 0s métodos heuristicos; (2) HV (%) médio das cinco sementes executadas para os métodos
heuristicos.

75



Para facilitar a anélise dos resultados, a métrica HV/, para as instancias analisadas,
estdo apresentados na Figura 5.3, em escala logaritmica. E possivel observar que, para as
Instancias de 1 a 14 e para a Insténcia 16, o0 método exato apresentou os melhores valores.
Enquanto a HCBA-V2 apresentou o melhor valor de HV para a Instancia 15, a HCBA-
V1 foi a responsavel pelos melhores indicadores das demais instancias de grande porte.
No entanto, vale destacar que ndo foi possivel calcular o valor do HV para o NSGA-II
modificado nas Instancias 14, 15, 17, 18, 19 e 20, tendo em vista que ndo atingiu-se o

numero de geracdes definido nos parametros de entrada do método do algoritmo.
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Figura 5.3: Métrica HV para todas as instancias com os métodos e-Constraint, NSGA-II
modificado e as diferentes versdes da HCBA

No entanto, como a magnitude do valor absoluto da métrica HV para cada
instancia ndo apresenta nenhuma relacdo entre si, pode ser invidvel realizar qualquer
analise que relacione mais de uma instancia. Diante disso, optou-se por utilizar a
comparacdo do percentual dessa métrica para analisar os resultados das instancias, uma
vez que tal decisdo pode possibilitar uma avaliagdo uniforme para as diferentes instancias.

Como é possivel observar na Tabela 5.4, as solu¢des encontradas com 0 NSGA-
Il modificado foram perdendo qualidade a medida que as instancias aumentavam de
tamanho. A meétrica HV (%), que apresentava valores superiores aos 95,00% em
instancias de pequeno porte, chegou a exibir resultados abaixo dos 90,00% para instancias
intermediarias. A representacdo grafica da constatacdo anterior pode ser observada nas
Figuras 5.4 a 5.7, que apresentam a comparacao dos resultados obtidos com o método
exato e com a replicacdo do NSGA-1I modificado com cinco sementes distintas para as
Instancias 1, 6, 13 e 16, respectivamente.
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Figura 5.4: Solucdes encontradas com os métodos e-Constraint e NSGA-I1 modificado
para a Instancia 1

Pode-se observar que para a Instancia 1 (Figura 5.4) e para a Instancia 6 (Figura
5.5), que tiveram o Pareto Otimo obtido com o método exato, o método heuristico obteve
solugBes ndo-dominadas proximas do Pareto Otimo. Na Instancia 1, por exemplo, apenas
um ponto de uma semente ficou afastado do Pareto Otimo. Os demais, quando n&o o
encontraram o Pareto Otimo, estavam muito proximos. Na Instancia 6, por sua vez, apesar
de algumas sementes alcancarem o Pareto, percebe-se que nenhuma delas conseguiu

manter todos 0s pontos préximos e, com isso, uma distancia maior passou a ser observada.
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Figura 5.5: SolucGes encontradas com os métodos e-Constraint e NSGA-11 modificado
para a Instancia 6
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Nas demais instancias representadas graficamente, porém, o comportamento nao
foi 0 mesmo e as solucgdes encontradas se mostraram afastadas da curva do Pareto, como

pode ser observado nas Figuras 5.6 e 5.7.
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Figura 5.6: Solucdes encontradas com os métodos e-Constraint e NSGA-1I modificado
para a Instancia 13
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Figura 5.7: SolugGes encontradas com os métodos e-Constraint e NSGA-1I modificado
para a Instancia 16

Nas Instancias 13 (Figura 5.6) e 16 (Figura 5.7), ambas com 1.000 pontos de
demanda em sua composic¢ao, como foi registrada a ocorréncia de GAP em ao menos uma

iteracdo do método e-Constraint, ndo ha garantia de que as solugdes nao-dominadas
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pertencam ao Pareto Otimo. Ainda assim, as solucdes encontradas pelas diferentes
sementes do NSGA-II modificado para essas instancias intermediarias mantiveram-se
afastadas da curva. E possivel observar, ainda, que as solugdes encontradas pelo método
heuristico precisam de um ndmero consideravelmente maior de bases para atender a
mesma quantidade de pontos de demanda.

Além da reducdo do valor da métrica HV observada em instancias de médio a
grande porte, vale destacar, que nenhuma instancia com mais de 1.000 pontos de demanda
em sua composicao obteve resultados de qualquer semente com o algoritmo do NSGA-11
modificado no tempo limite estabelecido.

Situacdo diferente foi observada nos resultados das trés versdes propostas da
HCBA. Os resultados globais das diferentes versdes indicam que o HV (%) médio de
cada método foi de 97,58%, 97,51% e 97,26%, respectivamente, para as versdes HCBA-
V1, HCBA-V2 e HCBA-V3. Cabe destacar, ainda, que nenhuma das versdes apresentou
valores dessa metrica inferiores a 90,00%, tendo em vista que os menores valores
encontrados foram 91,19% para a HCBA-V2 e 91,22% paraa HCBA-V1 e a HCBA-V3.
Nos trés casos 0 menor valor foi obtido na Instancia 16.

Ja em instancias de maior complexidade, tais abordagens apresentaram valores de
HV (%) tdo bons quanto (caso da Instancia 14), ou mesmo superiores (como as Instancias
15 e 17-20), aos encontrados pelo método exato. Vale destacar que para as instancias de
maior complexidade (Instancias 17 a 20), todas as verses da heuristica apresentaram
valores dessa métrica superiores a 99,00%, além do namero consideravel de solucdes
ndo-dominadas, como ja destacado anteriormente.

Apesar dos bons resultados observados, como os valores de HV e HV (%) para 0s
métodos heuristicos sdo médias das cinco execucdes realizadas para cada instancia, optou-
se por avaliar a amplitude (diferenca percentual observada entre os valores minimos e

maximos para cada instancia) dos resultados encontrados para as versdes da HCBA.

5.3.4 Andlise do HV (%) para a HCBA-V1, a HCBA-V2 e a HCBA-V3

E possivel constatar que a HCBA, independente da versdo implementada, foi o
método que apresentou os melhores resultados para o PMLBVR. Além da qualidade,
demonstrada pela analise da quantidade de solugdes ndo-dominadas e do HV, o tempo
computacional reduzido para a resolugéo do problema se mostrou bastante interessante.
Entretanto, como ja apontado, os resultados apresentados para HCBA-V1, HCBA-V2 e
HCBA-V3 séo valores médios dos cinco experimentos realizados para cada instancia
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nesses métodos. Diante disso, optou-se por analisar o comportamento de cada umas das
versdes da HCBA sob a 6tica da amplitude dos resultados obtidos em cada instancia.

O objetivo de tal anélise € verificar se os resultados obtidos sdo compativeis ou se
houveram distor¢Bes consideraveis entre as sementes testadas. Os resultados obtidos
estdo apresentados na Tabela 5.5, na qual sdo informados os maiores e menores valores
de HV (%) encontrados para cada versao da heuristica, além da média e da amplitude
desses valores. Vale destacar que, neste caso, como foram considerados cada resultado
das sementes separadamente, 0 maior valor absoluto de HV (e ndo o maior HV médio)

foi utilizado para calcular os percentuais.

Tabela 5.5: Variacdes do HV (%) por instancia e versao da HCBA para o PMLBVR

+ o Ml VR VD AT, ycop MGt Ve Wido A
V1 99,82 98,96 99,43 0,86 V1 96,89 95,04 96,18 1,86
1 V2 99,57 99,31 99,45 0,26 11 V2 96,63 95,44 96,06 1,19
V3 99,50 98,93 99,34 0,57 V3 96,78 95,25 95,82 1,52
V1 99,92 99,30 99,66 0,61 V1 95,12 94,89 94,95 0,23
2 V2 99,83 99,30 99,66 0,53 12 V2 95,77 94,95 95,25 0,82
V3 99,86 98,66 99,51 1,20 V3 95,16 94,30 94,77 0,86
V1 99,04 96,75 98,03 2,29 V1 94,04 93,35 93,64 0,69
3 V2 99,69 96,98 98,35 2,71 13 V2 93,83 92,83 9347 1,00
V3 99,29 96,89 98,11 2,40 V3 94,64 92,78 93,78 1,86
V1 99,68 98,73 99,14 0,94 V1 9945 98,26 99,00 1,19
4 V2 9941 97,96 98,71 1,45 14 V2 99,97 98,52 99,22 1,45
V3 99,67 98,06 98,85 1,62 V3 99,16 98,26 98,65 0,90
V1 98,79 97,36 98,06 1,43 V1 99,42 99,10 99,26 0,32
5 V2 98,76 98,07 98,45 0,69 15 V2 100,00 99,00 99,70 1,00
V3 99,07 97,23 98,43 1,84 V3 97,94 97,17 97,57 0,77
V1 98,24 9520 97,03 3,04 V1 91,73 90,94 91,22 0,79
6 V2 98,22 9598 96,95 2,23 16 V2 91,79 90,80 91,19 0,99
V3 97,58 9452 95,74 3,07 V3 91,44 91,01 91,22 0,42
V1 99,04 98,16 98,62 0,88 V1 100,00 99,66 99,84 0,34
7 V2 99,06 97,40 98,19 1,66 17 V2 99,96 99,10 99,60 0,86
V3 98,74 97,39 97,97 1,35 V3 99,92 99,73 99,84 0,19
V1 96,63 95,68 96,26 0,95 V1 100,00 99,28 99,68 0,72
8 V2 97,17 95,69 96,29 1,48 18 V2 99,80 99,14 9942 0,66
V3 97,51 9526 96,30 2,26 V3 99,68 98,85 99,31 0,83
V1 96,58 95,42 96,07 1,16 V1 100,00 99,69 99,87 0,31
9 V2 97,13 9533 96,18 1,80 19 V2 99,55 99,13 9942 0,42
V3 96,96 94,93 95,94 2,02 V3 99,57 99,20 99,36 0,37
V1 96,58 9542 96,07 1,16 V1 100,00 99,85 99,93 0,15
10 V2 97,13 95,33 96,18 1,80 20 V2 99,68 99,26 99,45 0,42
V3 96,96 94,93 9594 2,02 V3 99,56 98,94 99,29 0,62
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Observa-se que os resultados da métrica HV (%) foram mais consistentes na
aplicacdo do método HCBA-V1, onde a amplitude, foi de 1,00% em média. Nota-se, no
entanto, que as demais versdes apresentaram valores de amplitude muito proximos a este,
tendo em vista que, para as versdes HCBA-V2 e HCBA-V3, as médias observadas foram
iguais a 1,17% e 1,33%, respectivamente. J& os maiores valores de amplitude observados
para a HCBA-V1, a HCBA-V2 e a HCBA-V3 nao ultrapassaram, respectivamente,
3,04%, 2,71% e 3,07%.

Como é possivel observar na Tabela 5.5, as solu¢des obtidas com as diferentes
versdbes da HCBA mantiveram qualidade independente do tamanho da instancia.
Diferente do que se observou com 0 NSGA-I1 modificado, que a medida que as instancias
aumentavam de tamanho os resultados perdiam qualidade, a HCBA, em instancias de
grande porte obteve uma quantidade consideravel de solu¢es ndo-dominadas.

Nota-se que a qualidade dos resultados obtidos apresenta pouca variacao entre as
diferentes versdes da heuristica, contudo, o tempo computacional mostrou-se mais
satisfatorio na HCBA-V3. Com isso, optou-se por representar graficamente as solugdes
encontradas por essa versdo para as instancias destacadas nas Figuras 5.4 a 5.7. Tal
representacdo pode ser observada nas Figuras 5.8 a 5.11, que apresentam a comparacao
dos resultados obtidos com o método exato e com a replicacdo da HCBA-V3 com cinco

sementes distintas para as Instancias 1, 6, 13 e 16, respectivamente.
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Figura 5.8: Solucdes encontradas com os métodos e-Constraint e HCBA-V3 para a
Instancia 1
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Na Figura 5.8, que representa a Instancia 1, pode-se observar que para trés bases
de veiculos de resgate todas as sementes obtiveram a mesma solucdo, a qual faz parte do
Pareto Otimo encontrado pelo método exato. Os pontos do Pareto Otimo relativos a uma
ou duas bases ndo foi encontrado pela HCBA-V3, no entanto, os resultados obtidos foram
préximos dos mesmaos.

Na Instancia 6 (Figura 5.9) € possivel notar que, para todos os pontos que
compdem o Pareto Otimo, existem solugdes proximas encontradas pela HCBA-V3. Além
da proximidade das solucées em relagéo ao Pareto Otimo, percebe-se que a amplitude das
solugdes encontradas para cada semente € menor do que a observada para a mesma

instancia resolvida pelo NSGA-I1 modificado.
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Figura 5.9: Solucdes encontradas com os métodos e-Constraint e HCBA-V3 para a
Insténcia 6

Na Instancia 13 (Figura 5.10) observa-se que a HCBA-V3, além da pequena
amplitude das solugfes encontradas, apresentou resultados mais proximos das solugdes
ndo-dominadas encontradas pelo e-Constraint, quando comparada as solucdes
encontradas pelo NSGA-II modificado. Comportamento semelhante pode ser observado
para a Instancia 16 (Figura 5.11), especialmente quanto a amplitude dos resultados
obtidos.

Os demais resultados graficos da aplicacdo da HCBA-V3 comparadas ao método

exato e-Constraint para todo o conjunto de instancias podem ser observados no Apéndice
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B. Vale destacar, ainda, que a totalidade dos resultados obtidos com 0s experimentos

computacionais realizados estdo disponiveis no Apéndice C.
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Figura 5.10: Solugdes encontradas com os métodos e-Constraint e HCBA-V3 para a
Instancia 13
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Figura 5.11: Solugdes encontradas com os métodos e-Constraint e HCBA-V3 para a
Instancia 16

54  Analise dos Resultados
No que tange a aplicacdo do e-Constraint, nota-se que 0 mesmo apresentou
comportamento dentro do esperado para um método exato, ou seja, obteve o Pareto Otimo

para instancias pequenas e algumas de médio porte do PMLBVR. Porém a complexidade

83



de tempo e espaco computacional fizeram com que o tempo de execucdo desse método
crescesse significativamente com o0 aumento no tamanho das instancias.

Ainda que néo tenha sido possivel garantir a otimalidade para algumas instancias
intermediarias, no entanto, os resultados obtidos demonstraram ser de qualidade, de
acordo com as métricas de desempenho adotadas neste trabalho. Com isso, esse método
se mostrou uma importante ferramenta de comparacdo para avaliar a eficiéncia dos
métodos heuristicos implementados posteriormente.

A implementacdo da versdo original do NSGA-I1, proposta por Deb et al. (2002),
em contrapartida, apresentou resultados insatisfatérios ainda durante o processo de
calibracdo do meétodo, na qual foram utilizadas duas instancias de pequeno porte. Vale
lembrar que, em funcdo dos resultados de baixa qualidade, a instancia intermediaria
(Instancia 9) ndo chegou a ser incluida nos experimentos nesta etapa.

Acredita-se que a baixa diversidade observada durante a geracdo de individuos
neste método pode estar relacionada a dificuldade de gerar soluc@es iniciais viaveis, uma
vez que o tamanho dos cromossomos associados as instancias tende a ser um grande
complicador nesse quesito. Além disso, mesmo diante de uma solucdo inicial viavel,
qualquer operacdo, por menor que fosse, no formato bit-a-bit nas etapas de cruzamento e
mutacdo do método, poderia resultar na inviabilidade do individuo.

A identificacdo dos obstaculos enfrentados pela versdo original do NSGA-II na
resolucdo do PMLBVR possibilitou a proposicdo de melhorias, além de personalizacdes,
com o objetivo de obter solucbes de melhor qualidade. Ainda assim, o NSGA-II
modificado demonstrou ndo ser adequado para solucdo de problemas com caracteristicas
semelhantes ao PMLBVR, ao menos com as restricbes de tempo impostas neste estudo.
Além de apresentar os maiores tempos de execucdo para solucionar o problema,
observou-se a diminui¢cdo da qualidade das solu¢Ges obtidas por esse método a medida
que as instancias aumentavam de tamanho.

E valido ressaltar, ainda, que durante a implementacio desse método foram
incluidas diversas etapas de verificacdo de viabilidade dos individuos gerados. Sendo
assim, tal fator pode estar associado a elevacdo do tempo de execu¢do do método para
resolver o PMLBVR.

Apesar do elevado tempo observado na execucdo do NSGA-II modificado, sua
comparagao com os demais métodos deve ser feita de maneira cuidadosa, tendo em vista
que este estudo considera métodos sequenciais e paralelos. De maneira complementar, é

preciso destacar que também pode haver diferenga entre as linguagens de programagao

84



utilizadas, uma vez que o método exato foi implementado em C++, enquanto os métodos
heuristicos foram implementados em Python, que tende a apresentar um desempenho um
pouco inferior.

Ja a HCBA, com sua construcdo de solucdes a partir de processos aleatérios, foi
0 método que apresentou os resultados mais competitivos para o PMLBVR. Observa-se
que a qualidade dos resultados independe da caracteristica do método, uma vez que as
versdes da heuristica apresentam diferentes tamanhos de iteracdo e critérios de parada,
além do mecanismo de paralelismo do c6digo néo ter sido incluido na HCBA-V1.

Diante da baixa amplitude da métrica de desempenho HV observada entre 0s
resultados das diferentes versdes da HCBA, vale-se do desempenho do método em
relagdo ao tempo computacional para apontar a HCBA-V3 como a versdo da heuristica
que deveria ser escolhida para a obtencé@o de solugdes de alta qualidade em instancias

reais do problema estudado.

5.5  Consideracdes Finais

Neste capitulo foram abordadas a definicdo das insténcias e a calibracdo de
parametros das duas versdes do NSGA-1I implementadas, fundamental no fornecimento
de um conjunto de parametros que possibilite o0 melhor resultado para o método frente a
um esforgo computacional razoavel. Também foram apresentados os resultados obtidos
a partir da implementacdo do método exato e-Constraint e dos métodos heuristicos
NSGA-II modificado e as diferentes versdes da HCBA (HCBA-V1, HCBA-V2 e HCBA-
V3) para solucionar o PMLBVR. Os experimentos computacionais foram realizados com
base no modelo matematico (4.1) — (4.15) da Sec¢do 4.1 e aplicados as 20 instancias
definidas na Tabela 5.1 da Se¢éo 5.1.

Para solucdo das instancias utilizando o método exato determinou-se uma
restricdo de tempo, estabelecendo um limite de uma hora para cada iteracdo. O mesmo
tipo de restricdo foi aplicado aos métodos heuristicos, neste caso em relacdo ao tempo
total da instancia. Com isso, 0 método exato obteve o Pareto Otimo para nove instancias.
Nos demais casos, foi identificado GAP residual em ao menos uma iteragdo do método.

Quanto aos meétodos heuristicos, ndo foi possivel obter solu¢cdes em 6 das 20
instdncias com o NSGA-II modificado, uma vez que o método teve sua execugado
finalizada em funcéo do limite de tempo estabelecido. Considerando as diferentes versoes
da heuristica proposta, os resultados obtidos com a HCBA-V1 se mostram superiores no

que tange & métrica de desempenho HV, em relacdo as demais. Contudo, essa versao foi
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a que apresentou o0 maior tempo computacional de execucdo em relacdo as trés versoes
propostas. Entre as trés versdes, a que apresentou menor tempo computacional foi a

HCBA-V3, com isso, pode-se afirmar que esse método é o mais indicado para replicacdo
em problemas reais de grande porte.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho foi motivado por um problema real da cidade do Rio de Janeiro, que
tem o0 CBMERJ como 6rgéo responsavel pelo servico médico de emergéncia. Como 0s
eventos que ddo origem as chamadas de emergéncia sdo de natureza incerta,
especialmente quanto ao momento e a localizacdo, e impactam diretamente o cotidiano
das pessoas, ¢ de fundamental importancia que o atendimento de emergéncia esteja
preparado para atuar de maneira eficaz. Para tanto, esses servigos demandam um
planejamento que garanta a localizacéo efetiva dos recursos disponiveis, minimizando o
tempo de resposta aos atendimentos e otimizando o socorro prestado aos cidadaos.

Com base nas discussdes levantadas nos Capitulos 1, 2 e 3 e diante da necessidade
de solucionar questdes dessa natureza, surgiram adaptacdes do Problema de Localizagédo
das Facilidades, amplamente abordado na literatura, empregadas na localizac¢do de bases
de veiculos de resgate. Como problemas reais, normalmente, envolvem mudltiplos
critérios, o objetivo principal deste trabalho foi apresentar contribuicdes para o Problema
de Localizagdo de Bases de Veiculos de Resgate, avaliado sob a ética de uma nova
abordagem multiobjetivo.

Uma nova modelagem matematica multiobjetivo foi proposta, em cumprimento
ao que foi definido no objetivo especifico (i) definido na Secdo 1.2. O modelo contempla
como funcdes objetivo: i) a maximizagdo da cobertura da populacdo e dos pontos de
demanda com maior nimero de ocorréncias (gerais e de acidentes de transito); e ii) a
minimizacdo do nimero de bases de veiculos de resgate abertas. Além disso, 0 modelo
proposto preza, ainda, pela garantia da reducdo de desperdicio de recursos, tendo em vista
que inclui uma restricdo que assegura que o numero de veiculos utilizados seja 0 minimo
necessario para atender a demanda de determinada base.

Um conjunto de 20 instancias foi criado para 0 PMLBVR a partir de um processo
aleatdrio de geracdo de dados, em atencdo ao proposto no objetivo especifico (ii). No
entanto, apesar da aleatoriedade empregada, foram conservadas caracteristicas similares
as encontradas nos dados reais obtidos ao longo dos trés anos junto ao CBMERJ. Tais
instancias foram criadas com diferentes tamanhos e caracteristicas com a finalidade de
avaliar a efetividade dos métodos de solugdo propostos frente a diferentes configuracdes
e tamanhos de problemas.

Seis metodos de solucdo foram implementados para o problema estudado, sendo

um exato (e-Constraint) e cinco heuristicos, conforme estipulado nos objetivos
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especificos (iii), (iv), (v) e (vii). Os métodos heuristicos aplicados foram duas versées do
algoritmo NSGA-I11, uma original e outra modificada, e trés versdes de uma heuristica
construtiva baseada em aleatoriedade (HCBA).

Enguanto o método exato e-Constraint foi implementado em linguagem de
programacdo C++ e as bibliotecas do CPLEX 12.8 (IBM, 2018) foram utilizadas para
solucdo dos modelos matematicos, os demais métodos de solucdo (métodos heuristicos)
foram implementados em linguagem de programacdo Python. Vale destacar que as
diferencas nas linguagens de implementacdo, assim como a utilizacdo de Threads e
mecanismos de paralelizacdo do codigo, foram consideradas durante a analise dos
resultados obtidos pelos métodos.

Diante da limitacdo de tempo de execucdo imposta ao e-Constraint, obteve-se o
Pareto Otimo para nove das vinte instancias. Os resultados alcancados indicam que o
método exato foi eficiente para as instancias menores (de pequeno porte), no entanto, seu
tempo de execucao cresceu significativamente com o aumento do tamanho das instancias.

Frente a necessidade de implementacdo de métodos heuristicos na tentativa de
viabilizar a solucdo de problemas de grande porte, a versdo original do algoritmo NSGA-
Il foi implementada. No entanto, ao realizar a calibracdo de parametros do método,
conforme definido no objetivo especifico (vi), foram identificados forte indicativos de
baixa diversidade e resultados insatisfatorios, mesmo para instancias de pequeno porte, 0
gue inviabilizou sua aplicacdo as demais instancias.

Na tentativa de solucionar os problemas identificados na aplicagdo do NSGA-II
original ao PMLBVR, uma versdo modificada desse método foi proposta com mudancas
na estrutura dos cromossomos e na geracdo de populacdo inicial, além de estratégias
personalizadas para os operadores de cruzamento e mutacdo. Ainda assim os resultados
obtidos foram insatisfatérios, uma vez que, com 0 aumento no tamanho das instancias,
houve uma diminuicdo da qualidade das solucBes. Ademais, esse método foi o que
apresentou o maior tempo médio de execucdo, possivelmente em fungéo do significativo
aumento de tempo necessario para garantir a viabilidade das solucGes geradas.

Em contrapartida, a HCBA foi 0 método que apresentou 0Ss menores tempos
computacionais dentre aqueles testados, mesmo para a versdo que ndo contempla a
utilizacdo de mecanismos de paralelizacdo no codigo, implementada em atencdo ao
objetivo especifico (viii). Apesar das trés versdes apresentarem resultados competitivos,
a comparacéo de resultados proposta no objetivo especifico (ix) indica que a HCBA-V3

foi a que obteve o melhor custo-beneficio entre os métodos implementados, se valendo
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da paralelizacdo de processos para reduzir consideravelmente o tempo de execucao,
enquanto mantém a qualidade das solugdes, mesmo diante do aumento no tamanho das
instancias.

Com base nos resultados obtidos e nas dificuldades observadas durante este
estudo, é possivel elencar algumas recomendacdes para trabalhos futuros. Acredita-se
que, em um trabalho futuro, o tempo demandado para gerar resultados de qualidade com
0 NSGA-II modificado possa ser amenizado pela implementacdo de mecanismos de
paralelizacdo do cddigo, assim como na HCBA-V2 e HCBA-V3. Além disso, novos
métodos heuristicos podem ser implementados para solucionar o PMLBVR e ter seus
resultados comparados aos propostos neste trabalho, no intuito de identificar o método
mais adequado para solucionar problemas similares.

Outra recomendacdo para trabalhos futuros trata da aplicacdo da modelagem
matematica proposta a um estudo de caso que contemple instancias reais. Com isso, seria
possivel analisar se a magnitude da populacdo na funcéo objetivo do modelo seria capaz
de enviesar o resultado, dado que o nimero total de ocorréncias (sejam elas gerais ou de
transito) pode ser bem menor em algumas situacdes.

Os diferentes aspectos acima evidenciados indicam que, com a aplicacdo da
HCBA-V3 para solucionar o PMLBVR, é possivel obter bons resultados inclusive para
problemas de grande porte, como o sistema EMS de uma grande cidade brasileira.
Acredita-se que este trabalho € capaz de subsidiar o planejamento de politicas publicas,
tendo em vista que, com base na realidade governamental de limitacdo de recursos para
abrir bases de veiculos de resgate, 0 modelo apresentado é capaz de indicar em qual
localizacdo sera possivel cobrir o maior nimero de pessoas e de ocorréncias. Com mais
pessoas cobertas dentro de um padrdo de tempo especificado previamente espera-se,
ainda, diminuir as chances de agravamento do quadro clinico daqueles que aguardam por
SOCOITO.

Cabe ainda destacar que esta pesquisa ja resultou em diversos trabalhos
cientificos, além de premiacBes. A maior parte desses trabalhos séo diretamente
relacionados ao tema de estudo apresentado nesta tese. Outros, no entanto, sao referentes
a problemas de localizacao de facilidades, problemas multiobjetivo e métodos de solucéo
heuristicos e metaheuristicos, assuntos correlatos ao tema abordado neste trabalho. Ha
ainda, aqueles referentes a outras pesquisas realizadas. Diante disso, é apresentado a

seguir um resumo das contribuic@es cientificas j& publicadas:
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Artigos em revistas internacionais: i) FERRARI et al. (2018a); ii) VIEIRA et
al. (2020); e iii) CAMARA et al. (2022) — em revisdo;

Artigos em revistas nacionais: iv) FERRARI et al. (2018b); e v) FERRARI et
al. (2020);

Artigos em congressos nacionais: vi) FERRARI et al. (2017); vii) CAMARA
et al. (2017); viii) FERRARI et al. (2018c¢); ixX) FONTOURA et al. (2018); x)
FERRARI et al. (2019); xi) VIEIRA et al. (2019); e xii) CAMARA et al.
(2020);

Resumos em congressos internacionais: xiii) VIEIRA et al. (2018); xiv)
CAMARA et al. (2019); xv) RIBEIRO et al. (2019); e xvi) CAMARA et al.
(2021); e

Prémios recebidos: xvii) Prémio ANPET 2017 de Producéo Cientifica — Area
Logistica; e xviii) Prémio ANPET 2019 de Producdo Cientifica — Area
Engenharia de Trafego.
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Apéndice A — Resultados do e-Constraint para as instancias do PMLBVR

O Apéndice A apresenta os resultados graficos do método exato e-Constraint para
as Instancias 1-20 do PMLBVR. Nas figuras a seguir estdo contemplados o Pareto Otimo,
caso nenhuma iteracdo da instancia tenha apresentado GAP residual, e as solugfes nédo-
dominadas para o caso de instancias com GAP. Além disso, também sdo apresentadas as

solu¢des dominadas encontradas para cada instancia.
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Apéndice B — Resultados da HCBA-V3 para as instancias do PMLBVR

O Apéndice B apresenta os graficos das solucdes obtidas com a HCBA-V3,
considerado o método de solucdo de melhor custo-beneficio (melhor tempo
computacional com alta qualidade das solugfes) para as Instancias 1 a 20 do PMLBVR.
Nas figuras a seguir estio contemplados o Pareto Otimo (ou as solugdes ndo-dominadas
encontradas pelo e-Constraint) e as solu¢des de cada uma das cinco sementes resolvidas

para cada instancia.
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Apéndice C — Resultados obtidos com os experimentos computacionais para as
instancias do PMLBVR

O Apéndice C apresenta os resultados obtidos com os métodos exato e-Constraint
e com os métodos heuristicos NSGA-I1 modificado, HCBA-V1, HCBA-V2 e HCBA-V3,
por semente para os métodos heuristicos, para as Instancias 1-20 do PMLBVR. Na Tabela
C.1 estdo contemplados o tempo computacional, a quantidade de solu¢des ndo-dominadas
e as métricas HV e HV(%). Vale destacar que, neste caso, foram apresentados os
resultados das sementes separadamente, com isso o maior valor absoluto de HV (e ndo o

maior HV médio) foi utilizado para calcular o valor do HV (%) de cada método.

Tabela C.1: Resultados obtidos com os experimentos computacionais de todos 0s
métodos, por instancia

Instancia Método Tempo (s) SND HV HV (%)
1 e-Constraint 0,28 3 122.935 100,00
1 NSGA-II - Semente 1 127,03 3 116.031 94,38
1 NSGA-II - Semente 2 122,67 3 122.037 99,27
1 NSGA-II - Semente 3 118,49 3 122.050 99,28
1 NSGA-II - Semente 4 110,13 3 121.977 99,22
1 NSGA-II - Semente 5 109,80 3 122.169 99,38
1 HCBA-V1 - Semente 1 1,91 3 122.432 99,59
1 HCBA-V1 - Semente 2 1,52 3 122.105 99,32
1 HCBA-V1 - Semente 3 2,25 3 122.711 99,82
1 HCBA-V1 - Semente 4 1,88 3 121.658 98,96
1 HCBA-V1 - Semente 5 2,66 3 122.294 99,48
1 HCBA-V2 - Semente 1 4,36 3 122.230 99,43
1 HCBA-V2 - Semente 2 5,17 3 122.319 99,50
1 HCBA-V2 - Semente 3 3,81 3 122.279 99,47
1 HCBA-V2 - Semente 4 4,25 3 122.408 99,57
1 HCBA-V2 - Semente 5 3,25 3 122.087 99,31
1 HCBA-V3 - Semente 1 2,66 3 122.213 99,41
1 HCBA-V3 - Semente 2 3,71 3 122.228 99,42
1 HCBA-V3 - Semente 3 2,70 3 121.619 98,93
1 HCBA-V3 - Semente 4 2,62 3 122.317 99,50
1 HCBA-V3 - Semente 5 4,68 3 122.242 99,44
2 e-Constraint 0,87 3 282.945 100,00
2 NSGA-II - Semente 1 136,47 3 267.721 94,62
2 NSGA-II - Semente 2 139,81 3 282.193 99,73
2 NSGA-II - Semente 3 136,16 3 282.367 99,80
2 NSGA-II - Semente 4 134,00 3 281.965 99,65
2 NSGA-II - Semente 5 131,52 3 267.329 94,48
2 HCBA-V1 - Semente 1 2,28 3 282.706 99,92
2 HCBA-V1 - Semente 2 1,82 3 282.220 99,74
2 HCBA-V1 - Semente 3 2,31 3 280.969 99,30
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2 HCBA-V1 - Semente 4 1,80 3 281.965 99,65
2 HCBA-V1 - Semente 5 2,29 3 281.044 99,33
2 HCBA-V2 - Semente 1 5,86 3 281.986 99,66
2 HCBA-V2 - Semente 2 4,38 3 282.472 99,83
2 HCBA-V2 - Semente 3 4,67 3 282.255 99,76
2 HCBA-V2 - Semente 4 4,39 3 281.225 99,39
2 HCBA-V2 - Semente 5 4,98 3 280.973 99,30
2 HCBA-V3 - Semente 1 4,15 3 281.475 99,48
2 HCBA-V3 - Semente 2 3,31 3 282.492 99,84
2 HCBA-V3 - Semente 3 4,20 3 282.548 99,86
2 HCBA-V3 - Semente 4 3,06 3 279.142 98,66
2 HCBA-V3 - Semente 5 2,97 3 282.069 99,69
3 e-Constraint 0,80 3 500.410 100,00
3 NSGA-II - Semente 1 162,31 3 485.344 96,99
3 NSGA-II - Semente 2 166,50 3 485.212 96,96
3 NSGA-II - Semente 3 166,27 3 485.776 97,08
3 NSGA-II - Semente 4 173,56 3 483.754 96,67
3 NSGA-II - Semente 5 163,59 3 484.648 96,85
3 HCBA-V1 - Semente 1 3,13 4 495.613 99,04
3 HCBA-V1 - Semente 2 3,18 3 492.001 98,32
3 HCBA-V1 - Semente 3 2,46 4 484.140 96,75
3 HCBA-V1 - Semente 4 3,15 3 490.557 98,03
3 HCBA-V1 - Semente 5 3,89 3 490.362 97,99
3 HCBA-V2 - Semente 1 4,27 3 492.352 98,39
3 HCBA-V2 - Semente 2 7,11 3 494.806 98,88
3 HCBA-V2 - Semente 3 9,98 3 489.591 97,84
3 HCBA-V2 - Semente 4 9,94 3 498.850 99,69
3 HCBA-V2 - Semente 5 4,22 3 485.286 96,98
3 HCBA-V3 - Semente 1 3,75 3 485.243 96,97
3 HCBA-V3 - Semente 2 3,92 3 493.842 98,69
3 HCBA-V3 - Semente 3 3,81 3 484.863 96,89
3 HCBA-V3 - Semente 4 3,72 3 493.969 98,71
3 HCBA-V3 - Semente 5 3,73 3 496.850 99,29
4 e-Constraint 3,76 4 985.116 100,00
4 NSGA-II - Semente 1 399,10 4 947.252 96,16
4 NSGA-II - Semente 2 435,63 5 940.432 95,46
4 NSGA-II - Semente 3 399,80 4 953.549 96,80
4 NSGA-II - Semente 4 430,56 5 932.843 94,69
4 NSGA-II - Semente 5 421,83 5 956.216 97,07
4 HCBA-V1 - Semente 1 14,04 4 981.916 99,68
4 HCBA-V1 - Semente 2 10,65 5 972.620 98,73
4 HCBA-V1 - Semente 3 8,22 4 975.120 98,99
4 HCBA-V1 - Semente 4 13,83 5 978.958 99,37
4 HCBA-V1 - Semente 5 11,22 4 974.629 98,94
4 HCBA-V2 - Semente 1 12,53 5 973.466 98,82
4 HCBA-V2 - Semente 2 23,22 4 975.245 99,00
4 HCBA-V2 - Semente 3 12,39 5 965.028 97,96
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4 HCBA-V2 - Semente 4 20,19 4 968.842 98,35
4 HCBA-V2 - Semente 5 11,31 4 979.339 99,41
4 HCBA-V3 - Semente 1 13,23 4 981.906 99,67
4 HCBA-V3 - Semente 2 10,64 5 979.965 99,48
4 HCBA-V3 - Semente 3 10,25 5 971.799 98,65
4 HCBA-V3 - Semente 4 10,08 5 965.990 98,06
4 HCBA-V3 - Semente 5 7,16 5 969.165 98,38
5 e-Constraint 7,79 4 2.504.885 100,00
5 NSGA-II - Semente 1 697,22 5 2.403.358 95,95
5 NSGA-II - Semente 2 684,97 5 2.368.552 94,56
5 NSGA-II - Semente 3 709,59 5 2.385.999 95,25
5 NSGA-II - Semente 4 699,64 5 2.456.680 98,08
5 NSGA-II - Semente 5 693,33 5 2.351.645 93,88
5 HCBA-V1 - Semente 1 13,48 5 2.439.703 97,40
5 HCBA-V1 - Semente 2 21,14 5 2.474.633 98,79
5 HCBA-V1 - Semente 3 13,30 5 2.438.761 97,36
5 HCBA-V1 - Semente 4 16,19 5 2.461.534 98,27
5 HCBA-V1 - Semente 5 15,91 5 2.466.983 98,49
5 HCBA-V2 - Semente 1 20,39 5 2.456.619 98,07
5 HCBA-V2 - Semente 2 22,00 6 2.467.092 98,49
5 HCBA-V2 - Semente 3 52,05 5 2.460.773 98,24
5 HCBA-V2 - Semente 4 34,41 5 2.471.462 98,67
5 HCBA-V2 - Semente 5 25,72 5 2.473.821 98,76
5 HCBA-V3 - Semente 1 16,97 5 2.471.400 98,66
5 HCBA-V3 - Semente 2 12,26 6 2.435.464 97,23
5 HCBA-V3 - Semente 3 18,31 5 2.474.411 98,78
5 HCBA-V3 - Semente 4 11,92 6 2.464.609 98,39
5 HCBA-V3 - Semente 5 19,56 5 2.481.554 99,07
6 e-Constraint 3.046,20 8 4.446.580 100,00
6 NSGA-II - Semente 1 1.178,85 8 3.992.952 89,80
6 NSGA-II - Semente 2 1.205,94 7 3.942.910 88,67
6 NSGA-II - Semente 3 1.119,80 6 4.098.702 92,18
6 NSGA-II - Semente 4 1.176,91 7 4.061.053 91,33
6 NSGA-II - Semente 5 1.141,33 6 3.960.895 89,08
6 HCBA-V1 - Semente 1 61,20 9 4.366.329 98,20
6 HCBA-V1 - Semente 2 49,84 9 4.302.412 96,76
6 HCBA-V1 - Semente 3 54,67 9 4.301.436 96,74
6 HCBA-V1 - Semente 4 72,41 9 4.368.397 98,24
6 HCBA-V1 - Semente 5 43,41 9 4.233.201 95,20
6 HCBA-V2 - Semente 1 51,88 9 4.312.932 96,99
6 HCBA-V2 - Semente 2 139,79 9 4.303.375 96,78
6 HCBA-V2 - Semente 3 149,80 9 4.367.283 98,22
6 HCBA-V2 - Semente 4 59,47 9 4.302.517 96,76
6 HCBA-V2 - Semente 5 53,16 8 4.267.956 95,98
6 HCBA-V3 - Semente 1 46,54 9 4.246.494 95,50
6 HCBA-V3 - Semente 2 40,07 8 4.202.794 94,52
6 HCBA-V3 - Semente 3 27,75 8 4.265.040 95,92
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6 HCBA-V3 - Semente 4 28,59 9 4.232.216 95,18
6 HCBA-V3 - Semente 5 56,81 9 4.339.108 97,58
7 e-Constraint 71,71 4 9.767.522 100,00
7 NSGA-II - Semente 1 2.193,82 5 9.412.293 96,36
7 NSGA-II - Semente 2 2.146,53 5 9.415.560 96,40
7 NSGA-II - Semente 3 2.118,87 5 9.550.117 97,77
7 NSGA-II - Semente 4 2.158,15 5 9.275.180 94,96
7 NSGA-II - Semente 5 2.099,13 5 9.344.804 95,67
7 HCBA-V1 - Semente 1 64,84 6 9.638.283 98,68
7 HCBA-V1 - Semente 2 67,27 6 9.666.159 98,96
7 HCBA-V1 - Semente 3 46,91 6 9.587.718 98,16
7 HCBA-V1 - Semente 4 56,97 6 9.599.941 98,28
7 HCBA-V1 - Semente 5 66,67 6 9.673.403 99,04
7 HCBA-V2 - Semente 1 146,80 6 9.675.653 99,06
7 HCBA-V2 - Semente 2 95,03 6 9.611.624 98,40
7 HCBA-V2 - Semente 3 95,07 6 9.581.782 98,10
7 HCBA-V2 - Semente 4 62,24 6 9.569.064 97,97
7 HCBA-V2 - Semente 5 63,39 6 9.513.942 97,40
7 HCBA-V3 - Semente 1 40,09 6 9.593.876 98,22
7 HCBA-V3 - Semente 2 38,38 6 9.644.239 98,74
7 HCBA-V3 - Semente 3 26,78 6 9.568.165 97,96
7 HCBA-V3 - Semente 4 55,18 6 9.525.407 97,52
7 HCBA-V3 - Semente 5 26,61 6 9.512.384 97,39
8 e-Constraint 97,93 8 2.543.801 100,00
8 NSGA-II - Semente 1 1.527,75 6 2.400.497 94,37
8 NSGA-II - Semente 2 1.458,50 8 2.379.404 93,54
8 NSGA-II - Semente 3 1.423,87 8 2.344.509 92,17
8 NSGA-II - Semente 4 1.447,25 8 2.398.267 94,28
8 NSGA-II - Semente 5 1.476,64 8 2.386.887 93,83
8 HCBA-V1 - Semente 1 36,42 9 2.453.669 96,46
8 HCBA-V1 - Semente 2 36,22 9 2.446.496 96,17
8 HCBA-V1 - Semente 3 36,33 11 2.433.854 95,68
8 HCBA-V1 - Semente 4 60,66 10 2.457.960 96,63
8 HCBA-V1 - Semente 5 36,61 10 2.451.778 96,38
8 HCBA-V2 - Semente 1 40,17 9 2.434.179 95,69
8 HCBA-V2 - Semente 2 56,08 9 2.471.911 97,17
8 HCBA-V2 - Semente 3 47,95 9 2.438.354 95,85
8 HCBA-V2 - Semente 4 44,25 9 2.448.633 96,26
8 HCBA-V2 - Semente 5 53,47 9 2.454.248 96,48
8 HCBA-V3 - Semente 1 29,53 10 2.423.104 95,26
8 HCBA-V3 - Semente 2 33,28 11 2.426.860 95,40
8 HCBA-V3 - Semente 3 42,86 9 2.465.424 96,92
8 HCBA-V3 - Semente 4 51,50 2.452.170 96,40
8 HCBA-V3 - Semente 5 51,15 2.480.493 97,51
9 e-Constraint 289,90 10 6.098.352 100,00
9 NSGA-II - Semente 1 2.311,65 11 5.506.829 90,30
9 NSGA-II - Semente 2 2.226,07 11 5.744.790 94,20
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9 NSGA-II - Semente 3 2.283,09 12 5.590.643 91,67
9 NSGA-II - Semente 4 2.243,48 11 5.627.277 92,28
9 NSGA-II - Semente 5 2.295,45 10 5.499.795 90,18
9 HCBA-V1 - Semente 1 120,53 12 5.818.668 95,41
9 HCBA-V1 - Semente 2 85,70 12 5.815.557 95,36
9 HCBA-V1 - Semente 3 85,25 12 5.779.979 94,78
9 HCBA-V1 - Semente 4 72,05 13 5.775.753 94,71
9 HCBA-V1 - Semente 5 75,62 12 5.737.160 94,08
9 HCBA-V2 - Semente 1 63,99 12 5.731.696 93,99
9 HCBA-V2 - Semente 2 79,80 13 5.740.251 94,13
9 HCBA-V2 - Semente 3 112,94 12 5.779.615 94,77
9 HCBA-V2 - Semente 4 81,71 11 5.779.601 94,77
9 HCBA-V2 - Semente 5 66,75 12 5.693.964 93,37
9 HCBA-V3 - Semente 1 52,04 12 5.757.330 94,41
9 HCBA-V3 - Semente 2 56,53 12 5.751.744 94,32
9 HCBA-V3 - Semente 3 53,31 13 5.751.017 94,30
9 HCBA-V3 - Semente 4 76,93 12 5.809.685 95,27
9 HCBA-V3 - Semente 5 35,86 12 5.709.846 93,63
10 e-Constraint 5.278,88 9 12.790.250 100,00
10 NSGA-II - Semente 1 3.943,45 12 11.968.018 93,57
10 NSGA-II - Semente 2 4.000,59 9 11.662.459 91,18
10 NSGA-II - Semente 3 3.895,55 11 11.954.323 93,46
10 NSGA-II - Semente 4 3.925,07 11 11.969.359 93,58
10 NSGA-II - Semente 5 3.987,87 10 12.009.036 93,89
10 HCBA-V1 - Semente 1 137,58 11 12.204.715 95,42
10 HCBA-V1 - Semente 2 183,83 12 12.344.939 96,52
10 HCBA-V1 - Semente 3 138,78 10 12.287.873 96,07
10 HCBA-V1 - Semente 4 203,67 12 12.353.259 96,58
10 HCBA-V1 - Semente 5 140,17 11 12.249.339 95,77
10 HCBA-V2 - Semente 1 118,88 11 12.216.359 95,51
10 HCBA-V2 - Semente 2 329,26 11 12.423.103 97,13
10 HCBA-V2 - Semente 3 119,89 11 12.193.088 95,33
10 HCBA-V2 - Semente 4 141,06 10 12.386.937 96,85
10 HCBA-V2 - Semente 5 147,27 11 12.286.197 96,06
10 HCBA-V3 - Semente 1 114,90 11 12.271.749 95,95
10 HCBA-V3 - Semente 2 87,18 11 12.142.392 94,93
10 HCBA-V3 - Semente 3 115,63 11 12.401.154 96,96
10 HCBA-V3 - Semente 4 92,43 13 12.215.811 95,51
10 HCBA-V3 - Semente 5 121,96 11 12.321.837 96,34
11 e-Constraint 14.792,90 9 24.415.026 100,00
11 NSGA-II - Semente 1 7.476,15 11 22.920.922 93,88
11 NSGA-II - Semente 2 7.615,20 9 22.728.447 93,09
11 NSGA-II - Semente 3 7.708,45 10 22.702.340 92,99
11 NSGA-II - Semente 4 8.224,77 11 22.643.746 92,75
11 NSGA-II - Semente 5 8.075,69 11 22.876.825 93,70
11 HCBA-V1 - Semente 1 270,16 12 23.410.164 95,88
11 HCBA-V1 - Semente 2 311,84 11 23.581.657 96,59
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11 HCBA-V1 - Semente 3 225,92 12 23.203.090 95,04
11 HCBA-V1 - Semente 4 307,39 11 23.558.711 96,49
11 HCBA-V1 - Semente 5 404,11 12 23.656.844 96,89
11 HCBA-V2 - Semente 1 223,76 12 23.430.112 95,97
11 HCBA-V2 - Semente 2 196,38 13 23.495.720 96,23
11 HCBA-V2 - Semente 3 206,89 11 23.301.721 95,44
11 HCBA-V2 - Semente 4 266,81 12 23.592.341 96,63
11 HCBA-V2 - Semente 5 266,92 12 23.446.595 96,03
11 HCBA-V3 - Semente 1 197,58 12 23.628.109 96,78
11 HCBA-V3 - Semente 2 101,90 11 23.256.337 95,25
11 HCBA-V3 - Semente 3 146,27 11 23.354.035 95,65
11 HCBA-V3 - Semente 4 150,03 12 23.474.643 96,15
11 HCBA-V3 - Semente 5 152,14 11 23.258.078 95,26
12 e-Constraint 42.084,56 18 25.025.992 100,00
12 NSGA-II - Semente 1 11.180,79 19 23.577.539 94,21
12 NSGA-II - Semente 2 11.097,47 19 23.261.436 92,95
12 NSGA-II - Semente 3 11.217,81 17 23.337.692 93,25
12 NSGA-II - Semente 4 11.092,19 17 23.288.488 93,06
12 NSGA-II - Semente 5 11.123,58 19 23.360.005 93,34
12 HCBA-V1 - Semente 1 308,30 20 23.755.817 94,92
12 HCBA-V1 - Semente 2 384,16 22 23.751.343 94,91
12 HCBA-V1 - Semente 3 386,86 20 23.746.188 94,89
12 HCBA-V1 - Semente 4 483,42 19 23.803.728 95,12
12 HCBA-V1 - Semente 5 385,52 21 23.749.449 94,90
12 HCBA-V2 - Semente 1 258,03 19 23.856.498 95,33
12 HCBA-V2 - Semente 2 357,58 18 23.967.391 95,77
12 HCBA-V2 - Semente 3 177,79 21 23.761.359 94,95
12 HCBA-V2 - Semente 4 218,07 20 23.781.888 95,03
12 HCBA-V2 - Semente 5 266,95 20 23.820.475 95,18
12 HCBA-V3 - Semente 1 134,52 19 23.690.129 94,66
12 HCBA-V3 - Semente 2 136,82 22 23.599.251 94,30
12 HCBA-V3 - Semente 3 214,84 19 23.814.069 95,16
12 HCBA-V3 - Semente 4 138,11 19 23.718.970 94,78
12 HCBA-V3 - Semente 5 214,51 21 23.766.235 94,97
13 e-Constraint 50.403,49 18 48.459.330 100,00
13 NSGA-II - Semente 1 22.159,56 16 44.452.185 91,73
13 NSGA-II - Semente 2 22.056,76 20 44.957.457 92,77
13 NSGA-II - Semente 3 21.955,15 18 44.299.101 91,42
13 NSGA-II - Semente 4 22.087,13 21 43.695.478 90,17
13 NSGA-II - Semente 5 22.182,80 19 44.184.813 91,18
13 HCBA-V1 - Semente 1 803,45 22 45.286.768 93,45
13 HCBA-V1 - Semente 2 970,20 21 45.569.470 94,04
13 HCBA-V1 - Semente 3 966,03 21 45.237.242 93,35
13 HCBA-V1 - Semente 4 1.449,33 22 45.453.185 93,80
13 HCBA-V1 - Semente 5 973,45 23 45.348.542 93,58
13 HCBA-V2 - Semente 1 471,02 23 45.394.539 93,68
13 HCBA-V2 - Semente 2 485,39 23 44.985.692 92,83
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13 HCBA-V2 - Semente 3 398,93 21 45.176.597 93,23
13 HCBA-V2 - Semente 4 398,07 21 45.469.039 93,83
13 HCBA-V2 - Semente 5 415,18 21 45.444.420 93,78
13 HCBA-V3 - Semente 1 604,71 20 45.860.146 94,64
13 HCBA-V3 - Semente 2 362,50 21 45.382.077 93,65
13 HCBA-V3 - Semente 3 245,48 20 44.960.510 92,78
13 HCBA-V3 - Semente 4 487,65 22 45.518.934 93,93
13 HCBA-V3 - Semente 5 369,02 19 45.499.159 93,89
14 e-Constraint 74.969,15 7 225.276.599 100,00
14 NSGA-II - Semente 1 180.000,00 - - -
14 NSGA-II - Semente 2 180.000,00 - - -
14 NSGA-II - Semente 3 180.000,00 - - -
14 NSGA-II - Semente 4 180.000,00 - - -
14 NSGA-II - Semente 5 180.000,00 - - -
14 HCBA-V1 - Semente 1 7.565,64 22 222.733.508 98,87
14 HCBA-V1 - Semente 2 7.568,11 22 223.521.710 99,22
14 HCBA-V1 - Semente 3 8.066,25 22 223.444.103 99,19
14 HCBA-V1 - Semente 4 6.653,77 20 224.038.470 99,45
14 HCBA-V1 - Semente 5 5.303,86 22 221.363.550 98,26
14 HCBA-V2 - Semente 1 2.101,92 22 222.713.354 98,86
14 HCBA-V2 - Semente 2 2.919,66 23 225.206.782 99,97
14 HCBA-V2 - Semente 3 2.155,74 22 224.267.552 99,55
14 HCBA-V2 - Semente 4 2.161,72 22 221.947.244 98,52
14 HCBA-V2 - Semente 5 2.204,16 20 223.502.621 99,21
14 HCBA-V3 - Semente 1 1.160,89 21 221.355.136 98,26
14 HCBA-V3 - Semente 2 1.187,70 24 222.071.041 98,58
14 HCBA-V3 - Semente 3 1.168,76 22 222.174.320 98,62
14 HCBA-V3 - Semente 4 1.963,68 19 223.384.466 99,16
14 HCBA-V3 - Semente 5 1.160,57 22 222.148.393 98,61
15 e-Constraint 114.218,72 2 316.787.296 69,51
15 NSGA-II - Semente 1 180.000,00 - - -
15 NSGA-II - Semente 2 180.000,00 - - -
15 NSGA-II - Semente 3 180.000,00 - - -
15 NSGA-II - Semente 4 180.000,00 - - -
15 NSGA-II - Semente 5 180.000,00 - - -
15 HCBA-V1 - Semente 1 22.011,70 20 452.676.894 99,33
15 HCBA-V1 - Semente 2 22.589,64 21 452.444.064 99,28
15 HCBA-V1 - Semente 3 24.469,74 23 453.083.123 99,42
15 HCBA-V1 - Semente 4 25.060,36 22 451.636.198 99,10
15 HCBA-V1 - Semente 5 29.218,37 23 451.979.498 99,18
15 HCBA-V2 - Semente 1 5.829,37 24 454.762.780 99,79
15 HCBA-V2 - Semente 2 4.435,16 19 455.728.336 100,00
15 HCBA-V2 - Semente 3 6.672,20 20 455.302.175 99,91
15 HCBA-V2 - Semente 4 3.744,48 21 451.152.523 99,00
15 HCBA-V2 - Semente 5 4.434,29 20 454.808.914 99,80
15 HCBA-V3 - Semente 1 896,53 19 442.826.648 97,17
15 HCBA-V3 - Semente 2 1.216,11 21 446.325.052 97,94
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15 HCBA-V3 - Semente 3 906,87 22 443.523.820 97,32
15 HCBA-V3 - Semente 4 1.520,64 22 445.768.874 97,81
15 HCBA-V3 - Semente 5 1.227,60 22 444.863.477 97,62
16 e-Constraint 124.192,56 35 94.835.608 100,00
16 NSGA-II - Semente 1 72.856,91 29 85.144.442 89,78
16 NSGA-II - Semente 2 73.447,39 31 85.005.532 89,63
16 NSGA-II - Semente 3 73.968,77 36 84.757.676 89,37
16 NSGA-II - Semente 4 73.568,90 33 84.825.181 89,44
16 NSGA-II - Semente 5 73.259,67 33 85.004.364 89,63
16 HCBA-V1 - Semente 1 3.670,16 36 86.989.029 91,73
16 HCBA-V1 - Semente 2 3.060,82 35 86.536.866 91,25
16 HCBA-V1 - Semente 3 3.648,05 37 86.338.113 91,04
16 HCBA-V1 - Semente 4 3.065,62 38 86.439.729 91,15
16 HCBA-V1 - Semente 5 3.064,98 36 86.241.136 90,94
16 HCBA-V2 - Semente 1 1.000,73 38 86.591.556 91,31
16 HCBA-V2 - Semente 2 861,94 40 86.111.035 90,80
16 HCBA-V2 - Semente 3 1.186,82 34 87.054.209 91,79
16 HCBA-V2 - Semente 4 818,65 37 86.531.347 91,24
16 HCBA-V2 - Semente 5 819,31 41 86.110.682 90,80
16 HCBA-V3 - Semente 1 920,23 35 86.358.945 91,06
16 HCBA-V3 - Semente 2 949,57 40 86.313.332 91,01
16 HCBA-V3 - Semente 3 1.252,85 39 86.451.174 91,16
16 HCBA-V3 - Semente 4 935,09 34 86.714.068 91,44
16 HCBA-V3 - Semente 5 943,50 36 86.712.946 91,44
17 e-Constraint 235.649,61 1 284.429.346 66,11
17 NSGA-II - Semente 1 360.000,00 - - -
17 NSGA-II - Semente 2 360.000,00 - - -
17 NSGA-II - Semente 3 360.000,00 - - -
17 NSGA-II - Semente 4 360.000,00 - - -
17 NSGA-II - Semente 5 360.000,00 - - -
17 HCBA-V1 - Semente 1 23.631,44 41 428.783.177 99,66
17 HCBA-V1 - Semente 2 28.483,10 45 429.716.941 99,88
17 HCBA-V1 - Semente 3 35.917,38 38 429.863.410 99,92
17 HCBA-V1 - Semente 4 31.707,20 42 429.175.563 99,76
17 HCBA-V1 - Semente 5 30.900,16 37 430.226.019 100,00
17 HCBA-V2 - Semente 1 5.152,68 39 429.656.364 99,87
17 HCBA-V2 - Semente 2 4.286,82 40 430.053.524 99,96
17 HCBA-V2 - Semente 3 3.403,81 37 426.371.146 99,10
17 HCBA-V2 - Semente 4 4.327,76 42 427.882.373 99,46
17 HCBA-V2 - Semente 5 4.320,74 40 428.544.014 99,61
17 HCBA-V3 - Semente 1 4.132,66 39 429.892.782 99,92
17 HCBA-V3 - Semente 2 4.124,51 40 429.138.772 99,75
17 HCBA-V3 - Semente 3 4.073,89 39 429.783.675 99,90
17 HCBA-V3 - Semente 4 4.158,90 38 429.082.758 99,73
17 HCBA-V3 - Semente 5 4.085,88 40 429.857.577 99,91
18 e-Constraint 283.739,67 1 429.362.836 48,61
18 NSGA-II - Semente 1 360.000,00 - - -
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18 NSGA-II - Semente 2 360.000,00 - - -
18 NSGA-II - Semente 3 360.000,00 - - -
18 NSGA-II - Semente 4 360.000,00 - - -
18 NSGA-II - Semente 5 360.000,00 - - -
18 HCBA-V1 - Semente 1 81.403,29 40 880.962.328 99,73
18 HCBA-V1 - Semente 2 68.798,83 38 877.002.189 99,28
18 HCBA-V1 - Semente 3 107.137,40 35 883.350.494 100,00
18 HCBA-V1 - Semente 4 113.704,38 41 881.016.805 99,74
18 HCBA-V1 - Semente 5 81.240,48 41 880.195.914 99,64
18 HCBA-V2 - Semente 1 12.069,33 38 875.734.063 99,14
18 HCBA-V2 - Semente 2 12.165,72 38 876.466.498 99,22
18 HCBA-V2 - Semente 3 12.244,40 37 879.808.400 99,60
18 HCBA-V2 - Semente 4 14.580,49 42 881.598.331 99,80
18 HCBA-V2 - Semente 5 9.649,61 37 877.455.196 99,33
18 HCBA-V3 - Semente 1 11.435,71 35 880.486.392 99,68
18 HCBA-V3 - Semente 2 8.671,68 37 876.700.087 99,25
18 HCBA-V3 - Semente 3 8.636,35 35 877.452.194 99,33
18 HCBA-V3 - Semente 4 8.638,27 38 873.188.115 98,85
18 HCBA-V3 - Semente 5 11.537,05 36 878.266.045 99,42
19 e-Constraint 263.615,60 1 542.353.056 61,81
19 NSGA-II - Semente 1 360.000,00 - - -
19 NSGA-II - Semente 2 360.000,00 - - -
19 NSGA-II - Semente 3 360.000,00 - - -
19 NSGA-II - Semente 4 360.000,00 - - -
19 NSGA-II - Semente 5 360.000,00 - - -
19 HCBA-V1 - Semente 1 69.285,20 37 876.577.010 99,90
19 HCBA-V1 - Semente 2 68.916,59 39 877.412.221 100,00
19 HCBA-V1 - Semente 3 72.721,96 37 876.820.347 99,93
19 HCBA-V1 - Semente 4 76.570,95 41 874.720.145 99,69
19 HCBA-V1 - Semente 5 75.168,87 39 875.904.307 99,83
19 HCBA-V2 - Semente 1 14.378,04 40 873.463.989 99,55
19 HCBA-V2 - Semente 2 11.567,77 42 869.801.715 99,13
19 HCBA-V2 - Semente 3 11.670,38 41 873.289.003 99,53
19 HCBA-V2 - Semente 4 14.466,96 35 872.776.340 99,47
19 HCBA-V2 - Semente 5 14.283,93 45 872.299.040 99,42
19 HCBA-V3 - Semente 1 12.782,52 39 870.380.548 99,20
19 HCBA-V3 - Semente 2 10.142,60 44 870.408.793 99,20
19 HCBA-V3 - Semente 3 12.861,32 39 871.988.367 99,38
19 HCBA-V3 - Semente 4 15.241,91 41 872.699.525 99,46
19 HCBA-V3 - Semente 5 15.400,43 39 873.612.594 99,57
20 e-Constraint 246.087,62 1 429.362.836 49,10
20 NSGA-II - Semente 1 360.000,00 - - -
20 NSGA-II - Semente 2 360.000,00 - - -
20 NSGA-II - Semente 3 360.000,00 - - -
20 NSGA-II - Semente 4 360.000,00 - - -
20 NSGA-II - Semente 5 360.000,00 - - -
20 HCBA-V1 - Semente 1 67.445,30 38 874.549.428 100,00
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20 HCBA-V1 - Semente 2 80.976,56 38 874.171.325 99,96
20 HCBA-V1 - Semente 3 71.125,00 42 873.961.317 99,93
20 HCBA-V1 - Semente 4 74.432,15 42 873.280.946 99,85
20 HCBA-V1 - Semente 5 75.126,56 45 873.649.051 99,90
20 HCBA-V2 - Semente 1 10.409,60 44 871.715.326 99,68
20 HCBA-V2 - Semente 2 10.713,06 43 868.714.719 99,33
20 HCBA-V2 - Semente 3 10.312,43 43 870.857.908 99,58
20 HCBA-V2 - Semente 4 10.227,83 40 869.475.922 99,42
20 HCBA-V2 - Semente 5 6.731,09 42 868.076.874 99,26
20 HCBA-V3 - Semente 1 6.236,26 43 865.287.274 98,94
20 HCBA-V3 - Semente 2 6.214,93 38 869.356.549 99,41
20 HCBA-V3 - Semente 3 9.149,27 40 870.729.197 99,56
20 HCBA-V3 - Semente 4 6.121,68 38 866.720.846 99,10
20 HCBA-V3 - Semente 5 9.195,09 42 869.759.606 99,45
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