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Augusto Magalhães Pinto de Mendonça

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-
Graduação em Ciência da Computação, do
Centro Federal de Educação Tecnológica Celso
Suckow da Fonseca, CEFET/RJ, como parte
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RESUMO

Distritamento Aplicado ao Problema de Faturamento em Redes de Serviço

Esta dissertação tem o objetivo de investigar o Problema de Distritamento Capacitado (PDC).

O PDC é um problema de otimização combinatória que consiste em particionar uma determinada

região em uma quantidade de distritos predeterminados, considerando um ou mais critérios de de-

cisão. A definição dos distritos deve respeitar suas capacidades, as quais são definidas conforme

as especificidades do problema. Existem diversas aplicações para o PDC, como o distritamento

poĺıtico, cobertura de vendas, entrega de correspondências, coleta de lixo e serviços de emergência,

dentre tantas outras. Esta pesquisa tem como foco resolver o PDC aplicado ao problema de definir

lotes de trabalhos para leitores de medidores de redes de serviço tais como energia, água, gás, con-

siderando os critérios de compacidade e homogeneidade para definição de tais territórios. Um novo

método de solução baseado em Algoritmo Genético (AG) comparando duas estruturas distintas

é apresentado, respeitando restrições de contiguidade, um número predefinido de distritos, dentre

outras. Um método de otimização de hiperparâmetros é proposto para determinar um conjunto

de valores que forneça soluções de qualidade com certa confiabilidade. Para validar a abordagem

de solução proposta foram realizados experimentos computacionais utilizando instâncias de grande

porte com caracteŕısticas distintas. Os resultados alcançados mostram a eficiência da abordagem

proposta para o PDC em estudo.

Palavras-chave: Otimização Combinatória; Problema de Distritamento; Algoritmo Genético.



ABSTRACT

Districting Applied to the Billing of Service Networks

This dissertation has the objective of investigating the Capacitated Districting Problem (CDP).

The CDP is a combinatorial optimization problem that consists in partitioning a determined re-

gion into districts considering one or more decision criteria. The districts design must respect their

capacities, which are defined according to problem requirements. There are several di↵erent ap-

plications for CDP, such as political districting, sales design, mail delivery, garbage collecting and

medical emergency services, among others. This research focuses on solving a CDP applied to the

problem of defining work territories for energy meter readers, considering both the compactness

and the homogeneity of the zones. A new solution method based on a Genetic Algorithm (GA) with

two distinct structures is presented which considers, among others, contiguity restrictions alongside

a predefined number of districts. A hyperparameter optimization method is proposed to determine

a set of values that provide quality solutions. In order to validate the proposed solution approach,

computational experiments were performed using large instances with di↵erent characteristics and

the results obtained show the e�ciency of the proposed approach.

Key-words: Combinatorial Optimization; Districting Problems; Genetic Algorithm.
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5.6 Resultados gráficos das 5 melhores combinações de hiperparâmetros do conjunto E1

- extensão do gmax. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.7 Exemplos da topologia de instâncias com diferentes esparsidades. . . . . . . . . . . . 47
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4 Metodologia de Solução para o PDC 21

4.1 Indiv́ıduo 21

4.2 Cálculo do Fitness 22

4.3 População 23

4.3.1 População não Estruturada 23

4.3.2 População Estruturada 24

4.4 Geração da População Inicial 25

4.5 Seleção 26

4.5.1 Operador Hı́brido 26

4.5.2 Operador Determińıstico 27

4.6 Crossover 27
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Caṕıtulo 1

Introdução

Problema de Distritamento (PD), também conhecido como problema de agrupamento de unidades

territoriais, é um problema de otimização combinatória que tem o objetivo de agrupar unidades

territoriais menores em áreas geográficas (distritos) maiores, cont́ıguos e sem sobreposição (de Assis

et al., 2014). Critérios adicionais compõem cada problema de distritamento espećıfico, que ape-

sar de frequentemente compartilharem objetivos e restrições em comum, também possuem seus

próprios requerimentos particulares que os tornam únicos (Ŕıos-Mercado, 2020). Existem diversas

aplicações que podem ser classificadas como um PD, por exemplo, design de territórios (Ŕıos-

Mercado and López, 2013), distritamento eleitoral (Levin and Friedler, 2019), definição de zonas

de trabalho (Ahmad et al., 2010), coberturas de serviços de emergência (Steiner et al., 2014),

loǵıstica de comércio e serviços (Ruvalcaba et al., 2011), entre muitas outras. O distritamento

eleitoral é a aplicação mais frequentemente encontrada na literatura, na qual uma determinada

área é dividida em um número de zonas eleitorais que precisam ser cont́ıguas, compactas e cada

uma deve possuir um número equivalente de eleitores (Pereira et al., 2007).

O Problema de Distritamento Capacitado (PDC) é uma generalização do problema de distri-

tamento, o qual pode ser definido por um conjunto de objetos, onde cada um possui pesos ou

demandas, sendo que tais objetos devem ser agrupados em p grupos distintos. Cada agrupamento

possui uma capacidade conhecida predeterminada, de modo que a soma total dos pesos dos objetos

designados a um determinado agrupamento não deve exceder a capacidade do mesmo (de Assis

et al., 2014).

O PDC pertence à famı́lia de problemas de otimização combinatória que podem ser dif́ıceis

de resolver de forma ótima, para instâncias de grande porte, utilizando técnicas de programação

matemática, devido o problema de distritamento ser classificado como NP-Dif́ıcil. Esta classificação

foi realizada por uma redução do Problema de Particionamento (Garey and Johnson, 1979) realizada

em Hojati (1996). Porém, apesar de se tratar de uma classe de problemas desafiadores, têm sido

propostas abordagens de soluções bem sucedidas, baseadas principalmente em métodos heuŕısticos.

O foco do método proposto é a solução do PDC considerando a minimização de dois objetivos:

(i) compacidade, e (ii) homogeneidade. A medida de compacidade busca obter distritos geografica-
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mente compactos e a homogeneidade procura obter uma configuração de distritos com uma carga

de trabalho o mais semelhante tanto quanto posśıvel.

Esta dissertação tem como objetivo propor um método de solução baseado em Algoritmo

Genético (AG) para problemas de definição de distritos no contexto de faturamento em redes de

serviço que seja bem ajustado e eficiente. A escolha pelo AG se deve por se tratar de uma técnica

de computação evolutiva que oferece vantagens para os pesquisadores, tanto pela sua simplicidade

quanto pela capacidade de obtenção de respostas robustas em ambientes dinâmicos, demonstrando

sua alta flexibilidade (Grosan et al., 2007). Para resolver o problema em estudo foram realizados

diversas melhorias nos operadores genéticos. Foi também desenvolvido e comparado duas estru-

turas populacionais distintas. Uma das estruturas da população é baseada na abordagem tradi-

cional, onde a população não possui nenhum tipo de organização. A segunda abordagem utiliza

uma população hierarquicamente estruturada e é, até o momento de confecção desta dissertação,

o primeiro trabalho a considerar esta alternativa para este PDC. Populações estruturadas foram

aplicadas anteriormente em metodologias de computação evolutiva como uma opção de conseguir

explorar o espaço de busca com esforço computacional aceitável, na busca por soluções ótimas ou

subótimas (Moscato, 1989; Moscato et al., 1992; Toledo et al., 2014; de Assis, 2014).

Buscando garantia de desempenho da metodologia proposta e uma maior qualidade nos ex-

perimentos, foi realizada uma longa etapa de otimização dos hiperparâmetros, com mais de 16000

testes, com o intuito de definir um conjunto de valores de qualidade. Com o objetivo de comparar

as duas abordagens de solução foram realizados experimentos computacionais para verificar o im-

pacto de cada tipo de população no AG para o problema em estudo. Foram também analisadas

a qualidade das soluções obtidas e as diferenças no tempo computacional. Após a definição dos

valores para os hiperparâmetros, foram executados experimentos computacionais em 24 instâncias

geradas aleatoriamente (com caracteŕısticas e tamanhos diferentes) e mais uma instância com car-

acteŕısticas reais de uma região da cidade de São Paulo. Tais instâncias foram apresentadas e

utilizadas anteriormente no trabalho apresentado em de Assis et al. (2014).

Esta dissertação está organizada nos seguintes caṕıtulos. No Caṕıtulo 2 são apresentados os

trabalhos relacionados. A descrição do problema e modelo matemático para o PDC aplicado ao

problema de leituristas de medidores de redes de serviço são apresentados no Caṕıtulo 3. O Caṕıtulo

4 apresenta a metodologia de solução proposta para o PDC em estudo. O Caṕıtulo 5 aborda o

processo de otimização de hiperparâmetros, os experimentos realizados aplicando o AG com ambas

as estruturas, assim como a apresentação e as análises inerentes aos resultados obtidos. Con-

clusões sobre o trabalho realizado, suas principais contribuições e trabalhos futuros são discutidos

no Caṕıtulo 6.
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Caṕıtulo 2

Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos na literatura que abordam aplicações diferentes do PD abordado,

propondo métodos de solução distintos. Buscando por trabalhos que têm sido desenvolvidos nessa

área foi realizado um mapeamento sistemático e uma busca com snowballing por artigos sobre

distritamento e redistritamento. Para o mapeamento sistemático, foi estabelecida uma string de

busca a qual foi utilizada no repositório do Scopus, de forma a identificar referências relacionadas

e atualizadas. O propósito da string foi retornar um conjunto robusto de artigos que tratem

de distritamento e que sejam pertinentes à área de Computação e afins. Após alguns testes a

string definida foi: TITLE-ABS-KEY ( (“districting” OR “redistricting” ) ) AND ( LIMIT-TO (

SUBJAREA , “COMP” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , “MATH” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA

, “ENGI” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , “DECI” ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , “ar”

) ). Essa busca retornou 203 resultados que foram analisados com base nos seguintes critérios de

inclusão e exclusão apresentados nas Tabelas 2.1 e 2.2, respectivamente. A análise teve foco inicial

nos resumos e a pesquisa foi finalizada em maio de 2020.

Tabela 2.1: Critérios de inclusão de artigos no mapeamento sistemático.

Código Critério

CI1
Artigos que apresentem diferentes aplicações ou
variações do PDC.

CI2
Trabalhos que utilizem heuŕısticas ou métodos exatos
para problemas análogos ao PDC tratado.

Tabela 2.2: Critérios de exclusão de artigos no mapeamento sistemático

Código Critério
CE1 Artigos não relacionados com a Ciência da Computação.
CE2 Trabalhos espećıficos para redes de computadores.
CE3 Problemas de distritamento sem restrições ou capacidade.
CE4 Não foi posśıvel obter o trabalho completo.
CE5 O conteúdo do trabalho de fato é distinto do resumo.
CE6 O trabalho não apresentou resultados condizentes com a proposta.

Dos artigos selecionados pelas duas metodologias, 50 foram escolhidos para uma leitura completa
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e 41 foram selecionados para fazer parte da referência bibliográfica. A Tabela 2.3 relaciona estes

artigos, citando algumas informações de forma resumida como os estudos de caso, os métodos de

solução e o domı́nio de cada aplicação.

Tabela 2.3: Lista de artigos com informações gerais resumidas.

# Referência Estudo de caso Método Domı́nio

1
Shanker et al.

(1975)
Estados Unidos Programação linear Distritamento comercial

2
Mulvey and Beck

(1984)
-

Heuŕıstica primal e
subgradiente

Distritamento comercial

3
Bozkaya et al.

(2003)
Edmonton,Canadá

Busca tabu e memória
adaptativa

Distritamento eleitoral

4 Yang et al. (2004)
Pennsylvania, Estados

Unidos
Programação não linear Cobertura de bombeiros

5 Bacao et al. (2005) Portugal Algoritmo Genético Distritamento eleitoral

6
Marianov and
Fresard (2005)

Chile Programação linear Distritamento prisional

7 Pereira et al. (2007) Paris, França
Algoritmo evolucionário

com busca local
Distritamento de
trasporte público

8 Ricca et al. (2007) Itália Computação geométrica Distritamento eleitoral

9
Ricca and Simeone

(2008)
Itália

Gradiente Descendente,
Busca Tabu, Simulated

Annealing e Old Bachelor
Acceptance

Distritamento eleitoral

10
Ŕıos-Mercado and
Fernández (2009)

Monterrey, México
GRASP (Greedy

Randomized Adaptive
Search Procedure)

Distritamento comercial

11 Joshi et al. (2012) Estados Unidos
Constrained Polygonal

Spatial Clustering
Distritamento escolar e

eleitoral
12 Ricca et al. (2013) Vários Comparativo de métodos Distritamento eleitoral

13
Ŕıos-Mercado and

López (2013)
México

Evolutivo com “Branch
and Bound”

Distritamento comercial

14
Rincón-Garćıa et al.

(2013)
México Simulated annealing Distritamento eleitoral

15
de Assis et al.

(2014)
São Paulo,Brasil GRASP

Classificação de lotes
para leituristas

16
G. Elizondo-Amaya

et al. (2014)
- Dual bounding scheme

Distritamento comercial
para entregas

17 Hu et al. (2014) Beijing, China NSGA-II
Distritamento de abrigos

para emergências

18
Mohammadi et al.

(2014)
-

Hı́brido AG com
Simulated Annealing

Distritamento de serviços
de emergência

19 Steiner et al. (2014) Paraná, Brasil NSGA-II Distritamento de saúde

20
Camacho-Collados

et al. (2015)
Madri, Espanha

Busca local com
requerimentos temporais

Distritamento policial

21
Castelli et al.

(2015)
Estados Unidos

Método evolucionário
com informação

semântica
Distritamento eleitoral

22
Fréminville et al.

(2015)
-

Column generation
heuristic

Distritamento para
precificação

23
Gutiérrez-Gutiérrez
and Vidal (2015)

Colômbia
Ordenamento lexiográfico

com controle de
deterioração e priorização

Distritamento de
cobertura domiciliar de

saúde

24
Garćıa-Ayala et al.

(2016)
- CPLEX

Distritamento para
roteamento de arcos
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# Referência Estudo de caso Método Domı́nio

25
Liberatore and

Camacho-Collados
(2016)

Madri, Espanha Diferentes buscas locais Distritamento policial

26
Ŕıos-Mercado and
Escalante (2016)

-
GRASP com path

relinking
Distritamento de

territórios comerciais

27
González-Ramı́rez

et al. (2017)
Monterrey, México GRASP com busca tabu

Distritamento comercial
para entregas

28 Lin et al. (2017) Hong Kong, China
Programação inteira

mista
Distritamento de serviços

29
Vanneschi et al.

(2017)
Estados Unidos NSGA-II e SPEA-II Distritamento eleitoral

30 Costa et al. (2018) Maranhão, Brasil RCMeans
Classificação de lotes

para leituristas

31
Kazazi and Bashiri

(2018)
-

Programação inteira
mista

Distritamento de serviços
de emergência

32 Lin et al. (2018) China NSGA-II
Distritamento de serviços

para idosos

33
Regis-Hernández
et al. (2018)

Montréal, Canadá ALDP+FB
Distritamento de serviços
médicos de emergência

34
Ŕıos-Mercado and

Bard (2018)
Alemanha Algoritmo exato

Distritamento para
descarte de eletrônicos

35 Chen et al. (2019) Londres, Reino Unido
Particionamento de
grafos e Busca Tabu

Distritamento policial

36
Farughi et al.

(2019)
South Khorasan, Irã Otimizador Grey Wolf

Distritamento de
cobertura de saúde

37
Levin and Friedler

(2019)
Estados Unidos Divisão e Conquista Distritamento eleitoral

38
Lara-Caballero
et al. (2019)

México Simulated Annealing Distritamento poĺıtico

39 Yanik et al. (2019) Istambul, Turquia
Programação inteira

mista
Distritamento de
cobertura de saúde

40 Hirose et al. (2020) Santa Catarina, Brasil CPLEX
Distritamento de sedes

eleitorais

41 Wang et al. (2020) China

Programação linear
binária com um

algoŕıtmo de geração de
colunas

Distritamento ferroviário

Conforme o retorno da pesquisa realizada, diversos trabalhos encontrados propõem soluções

para problemas de distritamento variados. Um dos primeiros trabalhos que estudou PD, propôs

uma abordagem de solução para resolver o problema de definição de territórios de vendas, na qual

busca-se determinar a divisão do território de venda em sub-regiões, as quais devem ser percorridas

por vendedores (Shanker et al.,1975). A abordagem de solução proposta considerou a frequência de

vendas para determinar as fronteiras que demarcam a divisão do trabalho. A proposta foi resolvida

por um algoritmo de programação linear, no qual cada um dos três territórios da solução é coberto

por um vendedor espećıfico, evitando a sobreposição, minimizando o tempo de espera dos clientes

e consequentemente aumentando os lucros.

Em Mulvey and Beck (1984) são apresentados dois algoritmos para agrupar n entidades em

p grupos mutualmente exclusivos e de tamanho restrito, também aplicado ao problema de design
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de territórios de vendas. O primeiro algoritmo proposto inicia-se com o sorteio de p posições

centrais, que definem o ińıcio da construção de cada distrito, e posteriormente continua atribuindo

os demais locais de venda a partir destes. A cada iteração uma busca local é executada a fim de

melhorar a solução atual. O segundo algoritmo mescla a primeira abordagem com um algoritmo de

subgradiente para determinar as posições centrais iniciais. Os autores afirmam que através de testes

computacionais foi posśıvel mensurar que os resultados alcançados estavam 1% abaixo da solução

ótima, contudo a aplicação é restrita a problemas inferiores a 500 clientes. Um dos problemas

de agrupamento clássicos encontrado na literatura é o problema de distritamento eleitoral, que

visa balancear o número de eleitores por distrito, formando áreas tão compactas quanto posśıvel.

O maior desafio no distritamento eleitoral é evitar o gerrymandering, que é o favorecimento de

determinado candidato ou partido poĺıtico pela manipulação das fronteiras, fenômeno reconhecido

no século XIX e com impactos até hoje (Apollonio et al., 2009). O artigo de Ricca et al. (2013)

versa sobre as principais iniciativas desenvolvidas para tratar o problema de distritamento nos

últimos 50 anos, com ênfase no distritamento eleitoral, reiterando que a má formação de territórios

pode gerar vantagens para partidos poĺıticos espećıficos. Os autores classificam as iniciativas como:

(i) crescimento de múltiplos núcleos (Vickrey, 1961), (ii) localização (Hess et al., 1965), (iii)

abordagens exatas (Garfinkel and Nemhauser, 1970), (iv) buscas locais (Bourjolly et al., 1981) e

(v) computação geométrica (Kalcsics et al., 2005).

Em Vickrey (1961) é apresentada uma abordagem pelo crescimento de múltiplos núcleos, onde

é proposto um procedimento no qual os distritos são constrúıdos um por vez. O autor considera

que o território1 seja dividido respeitando os dados censitários, a contiguidade e compacidade dos

territórios, homogeneidade populacional, e ainda fronteiras formadas por decisões administrativas.

No ińıcio deste procedimento uma unidade de referência h é fixada, e a cada iteração, um novo

distrito é formado iniciado por um centro que é a unidade ainda não atribúıda mais distante

de h. Uma vez que existem k � 1 territórios sendo k um número fixo, todas a unidades não

atribúıdas são alocadas em um último distrito centralizado em h. Em Bodin (1973), o autor

também apresentou uma proposta de solução com base no crescimento de múltiplos núcleos para o

problema de distritamento relativo a divisão de trabalho para o censo do estado do Arkansas nos

Estados Unidos. Esta obra foi a primeira a demonstrar como o problema pode ser representado

como um grafo cont́ıguo para representação dos territórios.

O segundo conjunto de iniciativas foi denominada como localização em Ricca et al. (2013). O

primeiro resultado formal com a metodologia foi apresentada em Hess et al. (1965), que trazia um

modelo e uma proposta de solução para o problema de distritamento. Na localização, se considera

um número total n de unidades territoriais e um número k de distritos em um problema formalizado

1Território ou distrito são utilizados indistintamente neste trabalho como referência para uma unidade geográfica
dos problemas.
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como problema de alocação discreta. A base da proposta é identificar um número k de unidades que

irão representar os centros dos distritos, e cada unidade territorial será alocada a um dos centros

dispońıveis. Para tal, são executados quatro passos principais: as unidades que serão centrais são

sorteadas; as unidades mais próximas aos centros são atribúıdas aos distritos; a solução é ajustada

para que cada unidade territorial esteja apenas em um distrito; os centroides dos distritos são

computados e se tornam os respetivos centros. Estes quatro passos são repetidos até que uma

solução satisfatória seja encontrada. A convergência foi definida quando os centros não podem ser

atualizados por duas iterações consecutivas.

Abordagens exatas também foram empregadas para o problema de distritamento eleitoral.

Em Garfinkel and Nemhauser (1970) é proposta uma formulação para o problema de otimização

linear com variáveis binárias de decisão. Como é um algoritmo exato, tal iniciativa foi aplicável

apenas em instâncias menores que 50 unidades populacionais, considerando também a limitação de

hardware da época.

Uma alternativa de solução para o problema de distritamento eleitoral é por meio de técnicas de

busca local(Bourjolly et al., 1981). A abordagem apresentada pelos autores daquele trabalho parte

de uma solução inicial e através de trocas de posição sucessivas das unidades territoriais, busca-

se encontrar uma solução ótima. Diferentes metaheuŕısticas classificadas como busca local foram

comparadas em Ricca and Simeone (2008), considerando o problema de distritamento eleitoral na

Itália, a saber: (i) Algoritmo descendente básico, (ii) Busca tabu, (iii) Simulated Annealing, e (iv)

Old Bachelor Acceptance. Segundo os autores, na comparação realizada, o algoritmo Old Bachelor

Acceptance foi o mais flex́ıvel e obteve o melhor resultado para a maioria das regiões da Itália

tratadas no trabalho.

Devido a importância das distâncias e das medidas geométricas para o problema de distrita-

mento, surgiram iniciativas classificadas como computação geométrica, como o apresentado em Ricca

et al. (2007), que propõe uma solução baseada na geração de regiões ponderadas de Voronoy, que os

autores afirmam ser uma forma de se obter regiões inerentemente compactas. Para tal é utilizada

a notação de grafos, sendo os nós uma unidade ponderada cujo peso é sua população e as arestas

representam a conexão destas unidades para assegurar a contiguidade. A base do algoritmo é a

criação de territórios baseados no diagrama de Voronoy, no qual todos os pontos pertencentes a um

mesmo território estão mais próximos de seu centro do que de qualquer outro centro. Os resultados

obtidos são superiores em relação à compacidade e homogeneidade comparados ao distritamento

eleitoral utilizado nas eleições da Itália entre 1994 e 2001.

Considerando as mudanças climáticas e o consequente aumento de desastres naturais em Hu

et al. (2014) é apresentado o problema de distritamento relacionado à área de cobertura de abri-

gos de emergência. O distritamento de abrigos envolve a designação de áreas para o serviço de
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emergência, onde cada área deverá receber um abrigo. O trabalho propôs um modelo matemático

capaz de decidir a localização dos abrigos e o desenho dos distritos. O modelo inclui múltiplos

critérios como segurança, distância total para evacuação, redução de custos e a capacidade dos

abrigos, respeitando a restrição de contiguidade dos distritos formados. O estudo de caso tratado

foi a distribuição dos abrigos de terremoto no distrito de Chaoyang na China. Por meio de uma

estratégia que combina um algoritmo genético com um operador de crossover h́ıbrido, foi posśıvel

acelerar a convergência para soluções consideradas ótimas.

O distritamento para serviços de emergência também foi tratado em Kazazi and Bashiri (2018),

onde os autores propõem a expansão do alcance da proteção oferecida pelos serviços de emergência

dividindo o território de cobertura em distritos e alocando dois depósitos em cada distrito, um para

material e um de pessoal. Para resolver esse problema é apresentado um modelo de programação

linear inteira mista, que considera o valor dos recursos que devem ser protegidos e a janela de tempo

para alcançar esse objetivo. O modelo foi executado usando o solver GAMS (General Algebraic

Modeling Systems). Os resultados alcançados mostram que dividir a área total de cobertura em

distritos e depois alocar equipes espećıficas permitiu uma cobertura de um número maior de pro-

priedades, com uma instância com 64 propriedades. Os autores mostraram também a possibilidade

de realizar a operação em uma janela menor de tempo.

Em Wang et al. (2020), os autores propõem um modelo de solução para o distritamento fer-

roviário. Nesta obra, um modelo de programação linear binário é apresentado juntamente com um

algoritmo h́ıbrido baseado na geração de colunas. O algoritmo obteve uma performance superior as

soluções comerciais existentes, em baixo tempo computacional, sendo ainda superior que as soluções

emṕıricas existentes, previamente desenvolvidas pelos gestores ferroviários.

O problema de distritamento aplicado à alocação ótima de unidades de bombeiros para Pen-

silvânia – EUA, foi abordado em Yang et al. (2004). O modelo de programação não linear mul-

tiobjetivo apresentado considera (i) a redução do tempo médio de resposta aos incidentes, e (ii)

e o equiĺıbrio das carga de trabalho entre as unidades de atendimento. Foi utilizado o software

de simulação ARENA sobre soluções geradas pelos autores utilizando a ferramentas TransCAD,

que segundo os testes realizados, reduziram o tempo médio de atendimento das ocorrências em 120

segundos quando comparado com a distribuição vigente.

Outro problema de distritamento que tem impacto na qualidade de vida da população é o

problema da cobertura da atividade policial. Em Liberatore and Camacho-Collados (2016) é pro-

posta uma solução para o problema da divisão ótima das patrulhas em distritos, considerando (i)

o isolamento da área, (ii) o número de crimes registrados, e (iii) a distribuição de trabalho entre

os agentes. O trabalho utiliza uma heuŕıstica construtiva gulosa e realiza a comparação de três

buscas locais distintas: (i) Simple Hill Climbing, (ii) Steepest Descent Hill Climbing, e (iii) Tabu
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Search. Os autores afirmam ter obtido os melhores resultados com a Tabu Search, que na média

são superiores aos utilizados na prática, considerando os dados do distrito de Madrid – Espanha.

O problema da alocação ótima de preśıdios no Chile foi tratado emMarianov and Fresard (2005).

Segundo o artigo, um sistema prisional saudável deve prever a necessidade da construção da no-

vas unidades partindo de um planejamento racional e de custo fixo, prevenindo a superpopulação.

Tais unidades devem ser dispostas minimizando o trajeto percorrido por familiares de detentos,

incentivando assim a visitação e auxiliando na reabilitação. A solução proposta busca estabelecer

a necessidade de até 20 anos do redimensionamento dos preśıdios existentes e também do distrita-

mento das prov́ıncias buscando a quantidade e a localização ideal de novas unidades correcionais.

Para este fim, foi empregado o software de otimização CPLEX em um modelo de programação

linear inteira mista em MPL (Mathematical Programing Language). O modelo é aplicado em dados

reais e visa equilibrar os custos de abertura e expansão das unidades, penalizando a superpopulação

e o custos de transporte. A solução estimou a necessidade da abertura de 10 preśıdios novos, além

da maximização da capacidade dos existentes.

Os problemas de distritamento normalmente apresentam múltiplos objetivos conflitantes que

precisam ser considerados na busca pela solução ótima. Em Pereira et al. (2007) foi apresentado

um método para precificação do transporte público em Paris – França, cujo preço deve ser igual

dentro de um mesmo território, mas que deve aumentar em função da distância para o centro.

Foi proposto um algoritmo evolucionário com busca local. Neste algoritmo uma fila armazena

as soluções potencialmente eficientes geradas pelos operadores genéticos que são posteriormente

selecionadas por uma busca local que classifica soluções próximas.

Em Fréminville et al. (2015) também é estudado um problema referente a precificação de produ-

tos para distritos de uma região. O problema considera que a legislação não permite a determinação

de preço espećıfico para um cliente isolado, porém permite que um valor pré-determinado seja co-

brado em um território com um conjunto de clientes. Foi proposta uma heuŕıstica gulosa que gera

os territórios iniciais, e posteriormente é aplicado um procedimento que divide e reagrupa os ter-

ritórios que serão recombinados por um algoritmo de geração de colunas utilizando uma relaxação

linear, até que todos os territórios apresentem uma melhora no critério de homogeneidade. Os

autores afirmam que esta heuŕıstica gerou soluções 35% mais homogêneas que as vigentes.

Um modelo geométrico genérico é proposto juntamente com diferentes teoremas matemáticos

considerando teoria de grafos em Saracco and Saracco (2019). O trabalho teve foco no PD eleitoral,

buscando o menor peŕımetro posśıvel que delineie determinada área com um número esperado de

eleitores.

Uma proposta baseada no agrupamento de poĺıgonos para o redistritamento foi apresentada

em Joshi et al. (2012) para dois estudos de caso: uma divisão de área estadual para determinar
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número de congressistas e outra sobre a formação de distritos escolares. A proposta de solução dos

autores resolveu o distritamento como um processo de busca iterativo que parte de uma semente

inicial e através da recombinação de poĺıgonos alcança um resultado ótimo. O algoritmo pro-

posto obteve resultados superiores a soluções clássicas considerando a compacidade dos territórios

e homogeneidade populacional.

No trabalho de Bozkaya et al. (2003) foi tratado um problema de distritamento eleitoral que

combina vários objetivos em uma única função multicritério. O trabalho também aplicou uma

metaheuŕıstica que usa busca tabu em conjunção com memória adaptativa, na qual a melhor solução

em uma execução anterior é utilizada como base na geração de novas soluções. Segundo os testes,

este método produziu soluções que reduziram de 25% para menos de 1% o desvio populacional para

a cidade de Edmonton – Canadá.

O trabalho apresentado em Bacao et al. (2005) aborda o problema de distritamento eleitoral

na região de Lisboa e propõe um AG que foi capaz de prover soluções viáveis para o mesmo com

estudo para uma grande área territorial. Em Castelli et al. (2015), os autores otimizaram operadores

geométricos semânticos para o problema de distritamento eleitoral. Estes operadores, inicialmente

apresentados em Moraglio et al. (2012), aplicam a informação semântica do problema diretamente

no processo evolucionário, medindo as similaridades entre os indiv́ıduos do AG desenvolvido. Esta

proposta aprimorou o resultado anterior, ainda que a solução tenha gerado uma solução final de

dif́ıcil reprodução devido ao tamanho do seu resultado.

Em Rincón-Garćıa et al. (2013) foi realizada a comparação entre tratar o problema de distrita-

mento eleitoral como monoobjetivo ou multiobjetivo. No problema estudado considerando apenas

um objetivo, a compacidade dos distritos e a distribuição igualitária dos eleitores são ponderadas e

tratadas como um único objetivo. Considerando o problema multiobjetivo é encontrada uma fron-

teira de Pareto contendo um conjunto de soluções fact́ıveis não dominadas. Nos testes realizados,

a solução obtida através do modelo multiobjetivo forneceu resultados melhores quando compara-

dos com as soluções obtidas pelo modelo monobjetivo. Ambos modelos foram implementados

considerando abordagens de solução baseadas no simulated annealing, apresentada originalmente

em Kirkpatrick et al. (1983).

Em Vanneschi et al. (2017), os autores propõe um método multiobjetivo no tratamento do

problema de distritamento eleitoral. A solução combina o método elitista NSGA-II (Non-dominated

Sorting Genetic Algorithm II) com uma estrategia de busca local. O NSGA-II é utilizado com o

intuito de gerar um conjunto de soluções não-dominadas, que são aproximações da fronteira de

Pareto. A busca local percorre vizinhanças de tamanho variável em busca de soluções melhores.

A proposta apresentou resultados confiáveis e superiores quando comparada aos resultados obtidos

pela heuŕıstica CPSC (Constrained Polygonal Spatial Clustering), que os autores afirmam ser uma
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das melhores para o problema até então. O NSGA-II foi comparado com o SPEA-II (Strength

Pareto Evolutionary Algorithm) em Lara-Caballero et al. (2019), também na proposta de resolver

o problema de distritamento eleitoral. Os autores apresentam propostas de solução consideradas

ideais para problemas sem um limite claro de distribuição populacional e compacidade. Como

ambas metaheuŕısticas forneceram soluções viáveis na região de uma fronteira de Pareto, os autores

não conclúıram qual foi superior.

Uma variação do distritamento eleitoral que aborda a alocação das sedes das zonas eleitorais no

estado de Santa Catarina foi tratado em Hirose et al. (2020). Considerando que as zonas eleitorais

são responsáveis pela organização das eleições, registro dos eleitores, e supervisão do processo

eleitoral, a distribuição homogênea dos cartórios considerando um número equilibrado de eleitores

e a compacidade deste território é um avanço no uso racional de recursos públicos. Para este fim,

os autores propõem um modelo de programação linear inteira mista para a alocação das sedes das

zonas eleitorais considerando os endereços já existentes. Para alcançar a solução foram propostas

duas fases. Na primeira fase é definido o número ideal de zonas e a sua localização. Na segunda fase,

cidades que foram subdivididas com mais de uma zona tem uma atualização para uma disposição

ótima das zonas de votação. Foi utilizado o solver CPLEX para o resolver o problema. Segundo os

testes realizados, os resultados alcançados apresentam uma solução de melhor homogeneidade.

Algoritmos genéticos também foram aplicados a problemas de distritamento relacionados ao

acesso a unidades de saúde. Como na solução proposta por Steiner et al. (2014), que aborda

o problema de definição de micro regiões que maximizem a homogeneidade da população, em

relação às suas necessidades de serviços médicos, e minimizem o tempo de viagem dos pacientes.

Em Gutiérrez-Gutiérrez and Vidal (2015), os autores apresentam o problema de distritamento

relativo ao acompanhamento médico residencial de famı́lias, considerando o rápido crescimento das

cidades e a necessidade de redistritamento, definindo uma solução que não se deteriore em um

curto peŕıodo de tempo. Uma outra aplicação do PDC na área de saúde é apresentada em Lin

et al. (2018), onde os autores propõem um método de solução baseado no NSGA-II para resolver

o problema de alocação de agentes de saúde para o tratamento de idosos. Uma caracteŕıstica que

diferencia o problema abordado neste artigo em comparação com os demais citados é que este não

possui um número fixo predeterminado de distritos.

Outra proposta de solução para o problema de redistritamento para oferta de serviços para

idosos, residentes em Hong Kong na China, foi feita em Lin et al. (2017). Considerando o aumento

da expectativa de vida, um grande número de cidadãos de idade avançada se encontram em suas

residências e não em unidades de tratamento e a necessidade de alimentação de muitos é atendida

por um serviço de entrega de alimentos. Este serviço segue um mapa de territórios para otimizar

o tempo de entrega. Um conjunto de véıculos é despachado de uma cozinha central e estaciona em
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um número pré fixado de distritos. Destes locais saem entregadores que vão a pé até as residências

para entregar as refeições. O objetivo consiste em determinar pontos ótimos para os véıculos que

minimizem: (i) o caminho entre os entregadores e as residências dos idosos; e (ii) uma janela

de entregas que devem se adequar aos horários das refeições. A proposta combina um método

exato baseado em programação inteira mista para selecionar o local do estacionamento e uma

heuŕıstica gulosa para determinar as rotas que serão realizadas a pé. Segundo os testes realizados,

a proposta gerou soluções válidas em menor tempo computacional que a existente. Distritamento

aplicado à saúde também foi tratado em Yanik et al. (2019), onde se considerou simultaneamente

múltiplos critérios como balanço da carga de serviço, acessibilidade, compacidade das áreas, renda

dos pacientes e a conformidade da manutenção dos distritos de atendimento existentes em uma

aplicação para Istambul na Turquia.

Uma abordagem de solução multiobjetivo foi proposta em Farughi et al. (2019), para o moni-

toramento e promoção de higiene e saúde pública através da alocação ótima de times de profissionais

em distritos de trabalho. Foi considerado tanto a formação heterogênea das equipes, para maxi-

mizar o atendimento das diferentes especialidades necessárias para a população, quanto a formação

compacta e cont́ıgua dos distritos resultantes, considerando uma maior cobertura e o menor custo

posśıvel. Para tal, duas metaheuŕısticas evolutivas foram propostas e comparadas, uma baseada

no comportamento de formigas e uma segunda, que de acordo com os autores obteve melhor per-

formance, denominada GWO (Grey Wolf Optimizer). O GWO envolve classificar soluções não-

dominadas de Pareto como lobos alpha, beta, delta e ômega, que são iterativamente comparados

com novas soluções geradas, simulando o comportamento de uma alcateia de lobos, onde o lobo

alpha é a solução de melhor fitness e cada iteração simula uma caçada.

O distritamento é aplicável também na distribuição de necessidades cŕıticas como na alocação

de ambulâncias. Regis-Hernández et al. (2018) considera a necessidade de alocação de múltiplos

véıculos em casos de desastres em um ambiente dinâmico. Os autores propõem que após o distri-

tamento inicial, seja realizado iterativamente um redistritamento baseado em dados operacionais

através do uso de um algoritmo de otimização que considera a interoperabilidade de metaheuŕısticas

e técnicas de programação matemática (Speranza and Archetti,2014). Segundo os autores, o redis-

tritamento proposto reduziu o número de ambulâncias que precisavam deixar seus distritos de base

para atendimento. O problema de distritamento para alocação de ambulâncias também foi tratado

em Mohammadi et al. (2014) com uma metaheuŕıstica que combinou Simmulated Anneling com

AG.

Em Lari et al. (2009) é apresentada uma proposta de solução de programação linear para

problemas de distritamento geral. A formulação permitiu agrupar dentro de um tempo considerado

razoável pelos autores instâncias com até 500 entidades.Os testes realizados apresentaram um tempo
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excessivo para instâncias maiores.

Soluções para o PDC relativo ao problema de loǵıstica de uma rede de distribuição de bebidas

foram propostas em Ŕıos-Mercado and Fernández (2009) e G. Elizondo-Amaya et al. (2014),

utilizando a metaheuŕıstica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure). Nestes ar-

tigos motivados por aplicações reais, as empresas buscavam formar territórios que fossem o mais

compactos posśıvel, respeitando o equiĺıbrio do número de clientes em cada área atendida. A

distância euclidiana foi considerada como medida de dispersão. No trabalho Ŕıos-Mercado and Es-

calante (2016), o GRASP foi ajustado para permitir a construção simultânea de todos os distritos, o

que os autores afirmaram ter obtido uma redução na violação da restrição de contiguidade do prob-

lema. Path relinking foi utilizado como mecanismo de busca, a fim de combinar trechos similares em

soluções distintas que melhorassem a solução final. Já no trabalho (González-Ramı́rez et al., 2017),

o GRASP foi combinado com uma Busca Tabu, na qual soluções geradas recentemente são desig-

nadas como “Tabu ativa” durante um peŕıodo fixo de iterações e guardadas em uma memória que só

é atualizada caso uma solução melhor seja gerada. A combinação de heuŕıstica gulosa com a Busca

Tabu recebeu o nome RG-TS (Random-Greedy-and-Tabu-Search) e foi apresentada inicialmente

em Camacho-Collados et al. (2015) para um distritamento policial e posteriormente, aprimorada

em Chen et al. (2019) como GP-TS (Graph-Partition-Tabu Search), através da representação da

rede de ruas como um grafo bidirecional com informações de predição de crimes.

Um modelo de distritamento para serviços foi proposto em Garćıa-Ayala et al. (2016). O

modelo produziu partições que são cont́ıguas e com carga de trabalho balanceadas, combinando

um algoritmo Branch and Bound, com a estratégia de corte denominado cut generation, que reduz

iterativamente o tamanho da região da solução. A solução proposta conseguiu encontrar resultados

ótimos para instâncias de até 491 nós e 763 arestas, gerando distritos adequados para áreas de

trabalho.

Outra abordagem de solução aplicou o método Branch and Bound em Ŕıos-Mercado and

López (2013). O algoritmo foi aplicado juntamente com uma estratégia de corte que eliminava

soluções que violavam as restrições de contiguidade e permitiu instâncias de até 10000 clientes.

Este trabalho, motivado pelo problema de distribuição de bebidas, consistia em dividir uma cidade

em territórios de acordo com: o número de consumidores, a demanda de bebidas e o esforço re-

alizado pelas entregas. Sendo necessário satisfazer o critério de gerar uma solução com territórios

balanceados nesses quesitos.

O problema de distritamento com dispersão máxima foi abordado em Ŕıos-Mercado and Bard

(2018) aplicado à necessidade de se ter unidades para o descarte e posterior coleta de lixo elétrico

e eletrônico. Os autores, partindo de um modelo de programação inteira mista propuseram um

modelo que visa a máxima dispersão particionando o território existente e distribuindo os pontos
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de coleta. A solução parte de um pré-processamento que reduzia o espaço de busca do problema

através de um algoritmo exato desenvolvido e posteriormente considerando um limite superior para

a dispersão das soluções aplica uma busca binária direcionada que determina a solução ótima. Testes

extensos realizados demonstraram que o algoritmo proposto teve um desempenho 23% superior a

solução existente e o relaxamento permitiu tratar a distribuição de 1400 unidades de coleta contra

100 unidades da solução anterior.

Um estudo sobre diferentes propostas de solução para o problema de distritamento foi apresen-

tado em Kalcsics (2015). Nesta obra os autores apresentam diferentes abordagens de solução para

as quatro principais aplicações classificadas como problemas de distritamento: (i) o distritamento

poĺıtico, (ii) a divisão de território de vendas, (iii) a divisão de distritos para áreas de serviço e

(iv) a divisão de territórios para cobertura de entregas. Foram apresentadas várias metaheuŕısticas

para o tratamento destes problemas, a saber, Busca Tabu, GRASP e Simulated Annealing, tendo

como conclusão que novas pesquisas devem ter como objetivo tratar os problemas de distritamento

de forma generalizada, propondo soluções abrangentes e aplicáveis entre estudos de caso similares.

Outro estudo abrangente foi realizado em Levin and Friedler (2019) para o problema de distri-

tamento eleitoral, com ênfase no novo ciclo de redistritamento para os Estados Unidos em 2020. O

trabalho comparou a configuração de distritos existente e uma simulação com simulated annealing e

propõe um novo algoritmo recursivo de divisão e conquista. O algoritmo combina particionamento

e recombinação dos componentes do problema buscando uma solução ótima. Os resultados obtidos

mostraram ganho de performance no tratamento de desvio populacional.

O trabalho desta tese de mestrado baseia-se no problema apresentado em de Assis et al. (2014),

onde é apresentado o problema de agrupamento capacitado relacionado à definição de regiões de

trabalho para leituristas de medidores de energia elétrica. A solução proposta pelos autores é

baseada na metaheuŕıstica GRASP. A análise multiobjetivo realizada, busca distritos compactos e

homogêneos e ainda considerou uma restrição de conformidade. Esta restrição considera os custos

operacionais de se modificar os distritos existentes. O trabalho apresentou métodos construtivos

e de busca local que asseguravam a conectividade dos distritos. Busca local que obtém rápido

reconhecimento de boas vizinhanças, o que permite a solução de grandes redes em baixos tempos de

execução. Outro trabalho recente próximo a esta pesquisa, realizado em parceria com a Companhia

de Energia Elétrica do Maranhão, também abordou este problema em Costa et al. (2018), onde

utilizaram uma variante da heuŕıstica K-Means nomeada RCMeans para a qual os autores afirmam

ter obtido resultados superiores ao mapeamento original utilizado pela empresa.

Como pode ser observado, o PD permanece pertinente mesmo após décadas de estudo e é

tema de vários artigos com metodologias diversas. As principais aplicações do PD consistem no

distritamento eleitoral, e seu impacto no resultado das eleições, além da crescente necessidade
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das empresas de fornecer serviços e loǵıstica bem adaptados aos desafios de cidades em constante

evolução. Expansão esta que pode levar a cenários complexos com muitas restrições e instâncias

cada vez maiores que necessitam de metodologias eficientes para obter soluções de qualidade em

tempo computacional aceitável.

A abordagem dos AGs é uma opção válida para tratar problemas com grande espaço de busca,

além de possuir semelhança com a evolução natural que o torna de fácil compreensão. A principal

contribuição deste trabalho é o desenvolvimento de uma metaheuŕıstica com caracteŕısticas distin-

tas das vistas na literatura pois apresenta: (i) um método construtivo otimizado, (ii) operadores

genéticos ajustados, (iii) um novo operador de crossover, (iv) um comparativo inédito na liter-

atura entre duas estruturas populacionais para este problema, (v) uma proposta de otimização de

hiperparâmetros, (vi) resultados para 25 redes de tamanhos e caracteŕısticas distintas. A solução

também foi capaz de encontrar soluções para uma grande instância com 2408 nós e 5324 arestas

em baixo tempo computacional.
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Caṕıtulo 3

Apresentação e Formulação do Problema

Este caṕıtulo apresenta detalhadamente o Problema de Distritamento Capacitado (PDC) es-

tudado. Para o bom entendimento do problema é necessário abordar de forma detalhada suas

caracteŕısticas, restrições e critérios considerados.

3.1 Problema de Otimização das Leituras de Consumo em Redes de Serviço

Problemas de distritamento tem como objetivo particionar um conjunto de n unidades de uma

determinada região em p distritos (com p < n) na busca pela melhor solução posśıvel de uma função

objetivo. Esta função emprega normalmente um ou mais critérios que são definidos de acordo

com a aplicação em estudo (Ŕıos-Mercado and Fernández, 2009). Devido ao elevado número de

combinações posśıveis de distritos o espaço de busca cresce tipicamente de forma exponencial.

O PDC tratado no escopo deste trabalho é descrito como o agrupamento em p distritos de um

dado conjunto de n unidades territoriais, onde cada unidade tem associada um ou mais valores.

Cada distrito tem uma capacidade conhecida, e a soma total dos pesos dessas unidades atribúıdas

a um determinado distrito não deve exceder sua capacidade total (de Assis et al., 2014).

O problema em estudo neste trabalho (apresentado em Assis (2009) e em de Assis et al. (2014))

é um PDC aplicado à definição de distritos para leituristas de medidores de energia elétrica. Os

autores abordam a necessidade mensal que empresas de fornecimento de energia possuem de medir

o consumo dos clientes nas áreas de concessão. Considerando a evolução e crescimento natural das

cidades, os lotes de trabalho destas concessionárias precisam de constante atualização e a falta de

um plano racional pode causar um grande impacto nos custos operacionais de leitura. Este processo

deve redefinir as fronteiras geográficas dos distritos na busca de equalizar as cargas de trabalho e

otimizar a compacidade dos distritos. O PDC em estudo deve ainda respeitar as seguintes restrições:

• Os clientes devem ser divididos (ou particionados) em um número fixo de p distritos;

• Cada cliente deve ser atribúıdo a um único distrito;

• Os distritos resultantes precisam ser conexos;
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• Todos os nós precisam ser atribúıdos a um distrito;

• A soma dos pesos dos clientes associados a um determinado distrito não deve ultrapassar a

capacidade desse distrito.

Para o problema em estudo neste trabalho serão considerados os seguintes critérios:

1. Critério de compacidade: busca uma baixa dispersão entre os clientes em um mesmo

distrito, favorecendo uma posterior construção de rotas. O objetivo é alcançar uma operação

de leitura que seja a mais eficiente posśıvel (veja Eq. (3.1)).

2. Critério de homogeneidade: busca equilibrar a carga de trabalho nos distritos. No PDC

em estudo consideramos duas medidas para mensurar a carga de trabalho: (i) o número de

medidores de energia elétrica, e (ii) o tempo de leitura. A homogeneidade possui o objetivo

de minimizar os custos operacionais de mão de obra promovendo uma carga de trabalho

equivalente entre os distritos. (veja Eq. (3.2)).

É importante realçar que, apesar do PDC em estudo ter sido aplicado ao problema de lei-

turistas de medidores de energia elétrica, tanto o modelo quanto o método de solução propostos

podem ser facilmente adaptados para dados que representem outras redes como gás, água e out-

ros serviços. Assim como acrescentar novos critérios ao problema, conforme os apresentados em

de Assis et al. (2014), por exemplo.

3.2 Representação do PDC em Estudo

Utilizando a terminologia da teoria dos grafos (Bondy and Murty 1982; Bondy and Murty 2008),

a representação do PDC apresentado pode ser feita através de um grafo conexo não-orientado

G(V,E) no qual V é o conjunto não-vazio dos n nós e E representa o conjunto das m arestas do

grafo. Cada nó desse grafo possui um conjunto não vazio A de atividades associadas e w
a
i significa

a atividade a 2 A referente ao nó i 2 V .

No contexto do problema das concessionárias de energia elétrica, a representação geográfica

de atuação de cada empresa é realizada associando uma esquina do mapa a um nó do grafo, e a

cada rua desta região uma aresta. A Figura 3.1 exemplifica um mapa de uma região com os nós

demarcados em vermelho e a Figura 3.2 ilustra a representação desta região através do grafo.

Tipicamente, as abordagens de solução realizam o agrupamento de nós. No entanto, os valores

das atividades (tempo de leitura e número de medidores) estão, neste caso, associadas às arestas.

Por esta razão foi proposto em de Assis et al. (2014) uma transformação do grafo denominada

G ! G
0, onde cada aresta do grafo original G é equivalente a um nó no grafo resultante G

0. Adi-

cionalmente em G
0, dois nós adjacentes representam duas arestas adjacentes em G. Considerando
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Figura 3.1: Mapa original sinalizado c�2020 Microsoft.

Figura 3.2: Representação do mapa através de grafo.

ainda que as coordenadas geográficas dos nós em G são conhecidas, é posśıvel calcular a distância

euclideana entre cada par de nós i, j 2 V . As coordenadas geográficas em G
0 são dadas pelo ponto

médio da aresta que este nó representa. A Figura 3.3 ilustra a transformação do grafo (G! G
0).

Um distrito k pode ser considerado como um subgrafo Vk ✓ V . Um conjunto artificial de nós

V0 = {1, 2, · · · , p} representa o centro dos distritos com p representando o número de distritos

totais.
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Figura 3.3: Transformação do grafo (de Assis et al., 2014).

3.3 Modelo Matemático

O modelo matemático empregue nesta dissertação foi descrito em de Assis et al. (2014) . O

modelo usa dois conjuntos de variáveis de decisão, hki e zijk. Se o nó i for atribúıdo ao distrito k,

então hki = 1, e caso contrário hki = 0. Similarmente, se um nó i e um nó j são designados a um

distrito k, então zijk = 1, e caso contrário zijk = 0.

As funções objetivos consideradas, de compacidade e de homogeneidade, são apresentadas nas

Equações (3.1) e (3.2), respectivamente.

F (S) =
pX

k=1

max
ij2V

dij zijk (3.1)

G(S) =
pX

k=1

X

a2A

nX

i=1

|wa
i hki � µ

a| (3.2)

Onde dij é a distância euclidiana entre os nós i, j 2 V que é definida pela fórmula: di,j =q
(xj � xi)

2 + (yj � yi)
2, sendo que (xi, yi) são as coordenadas dos nós i e (xj , yj) do nó j. O valor

médio da atividade a considerando os p distritos é definido pela fórmula µ
a =

nX

i=1

w
a
i /p. Onde a

é o identificador da atividade, i representa o nó e p é o número pré-determinado de distritos. Em

uma solução com carga de trabalho perfeitamente homogênea, todos os distritos deveriam ter seu

valor de carga de trabalho igual a µ
a para cada atividade a, i.e. G(S) = 0.

Sendo S uma solução para o problema em estudo, a função F (S) minimiza a soma das distâncias

máximas entre um par de nós de cada distrito e G(S) minimiza a soma dos desvios das cargas de

trabalho do valor médio µ
a desejado. Conforme apresentado em de Assis et al. (2014), o modelo

matemático para o PDC aplicado ao problema de leituristas de medidores de energia elétrica pode

ser formulado como segue.
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min �F (S) + (1� �)G(S) (3.3)

S.a.
pX

k=1

hki = 1 i 2 V (3.4)

X

i2[v2DNV \D

hki �
X

i2D
hki � 1� |D| k 2 V0, D ⇢ V (3.5)

zijk  hik i, j 2 V, k 2 V0 (3.6)

zijk  hjk i, j 2 V, k 2 V0 (3.7)

zijk � hik + hjk � 1 i, j 2 V, k 2 V0 (3.8)

hki, zijk 2 {0, 1} i, j 2 V, k 2 V0 (3.9)

A função objetivo apresentada na Equação (3.3) minimiza a combinação convexa da soma dos

dois critérios introduzidos nas Equação (3.1) e (3.2), onde � 2 [0, 1], assim o valor de � pondera

os dois objetivos do problema. O conjunto de restrições em (3.4) garante que cada nó deve ser

atribúıdo apenas a um único distrito. As restrições apresentadas na Equação (3.5) garantem a

conectividade dos distritos, quando selecionado um subconjunto D de nós de uma solução, se todos

os elementos deste subconjunto pertencerem ao mesmo distrito, algum outro nó desse distrito será

vizinho a D, ou seja, cada distrito será formado por um subgrafo conexo de V , ou seja, Vk ✓ V .

Informações mais detalhadas sobre estas restrições podem ser consultadas em Assis (2009). As

Equações (3.6)–(3.8) garantem que quando ambos os nós i e j são atribúıdos a um mesmo distrito

(hik = hjk = 1) então zjk = 1. As restrições (3.9) definem o domı́nio das variáveis de decisão.
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Caṕıtulo 4

Metodologia de Solução para o PDC

A abordagem proposta para resolver o PDC parte de conceitos bem estabelecidos na literatura

de AG (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Whitley, 1994; Lopes et al., 2013; Gong et al., 2015). De

acordo com Bacao et al. (2005), com o tempo devido, um AG bem codificado pode encontrar uma

solução ótima. Encontrar uma maneira adequada de representar o indiv́ıduo da população (uma

solução para o problema) em um cromossomo que será recombinado e poderá sofrer mutação é um

desafio. Os AGs são métodos de otimização que trabalham de maneira “aleatoriamente orientada”,

de acordo com regras probabiĺısticas que são baseadas em uma analogia com os prinćıpios de Darwin

para a evolução das espécies e genética (Whitley, 1994). Existem diversas propostas e variações,

porém a ideia básica de implementação de um AG é semelhante: considerando uma população de

indiv́ıduos dentro de um ambiente com recursos limitados, a competição por esses recursos causa

uma seleção natural, ou seja, a sobrevivência do mais forte, que leva a um aumento da aptidão

da população restante (Eiben and Smith, 2015). Os AGs utilizam uma população inicial, que é

evolúıda através de operadores genéticos que visam melhorar a aptidão (fitness) dos indiv́ıduos.

Adicionalmente, AG são flex́ıveis, adaptáveis e normalmente são utilizados para encontrar soluções

de problemas de otimização quando se trabalha com instâncias de grande porte (Linden, 2006). O

fluxo de execução do AG é apresentado na Figura 4.1.

4.1 Indiv́ıduo

AG mantém uma população de indiv́ıduos que representam potenciais soluções e que evoluem

através de um processo de seleção e dos operadores genéticos (Michalewicz, 1996). A função da

população é conter a representação de soluções posśıveis (Eiben and Smith, 2015). Cada indiv́ıduo

é representado por um cromossomo. No caso do PDC em estudo, o cromossomo é representado

através de um vetor de inteiros de tamanho n, sendo n o número de nós do grafo, ou seja, as unidades

territoriais que deseja-se agrupar. A Figura 4.2 exemplifica o cromossomo de um indiv́ıduo para

o PDC abordado. Os ı́ndices de cada coluna do vetor representam os nós do grafo G(V,E). Os

números localizados na primeira linha indicam em qual distrito o nó i está atribúıdo. As cores
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Figura 4.1: Fluxo de execução do AG.

apresentadas são apenas para ilustrar os distritos e facilitar a visualização de uma solução.

Distrito1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3
Índice1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 4.2: Representação do cromossomo de um indiv́ıduo para o PDC.

É importante ressaltar que, no processo evolutivo o cromossomo dos indiv́ıduos não necessaria-

mente permanecem ou são criados com os territórios bem ordenados como ilustrado na Figura 4.2.

Este formato de distribuição é praticamente imposśıvel de ocorrer, pois a atribuição dos nós aos

distritos não é sequencial, porém é mais didático. Comumente, a codificação do indiv́ıduo ocorre

de forma semelhante ao apresentado na Figura 4.3.

Distrito1 3 1 2 3 1 3 2 2 1 2 3 3 1 2
Índice1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 4.3: Representação mais reaĺıstica do cromossomo de um indiv́ıduo para o PDC em estudo.

4.2 Cálculo do Fitness

Todos os indiv́ıduos de uma população possuem um valor de fitness associado que é atualizado

a cada geração do AG. O fitness mede a qualidade de um indiv́ıduo na população corrente e

é calculado através de uma função. A função de fitness utilizada nesse trabalho é apresentada

na Equação (4.4), a qual é composta pelas funções de compacidade e homogeneidade que são

apresentadas nas Equações (4.1) e (4.2), respectivamente.
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fF (S) =
1

pdmax

pX

k=1

⇢
max
i,j2Vk

dij

�
(4.1)

A Equação (4.1) calcula a maior distância euclideana entre dois nós i, j 2 Vk, para cada distrito

k. Este valor é então normalizado por dmax que é a maior distância Euclideana entre dois nós

i, j 2 V e por p que é a quantidade de distritos.

fG(S) =
1

p

pX

k=1

X

a2A
g
a (Vk) (4.2)

A Equação (4.2) determina o somatório da carga de trabalho para cada distrito Vk e cada

atividade a, ga(Vk), normalizado por p. O desvio da carga de trabalho média no distrito k para a

atividade a é definido na Equação (4.3).

g
a (Vk) =

|wa (Vk)� µ
a|

µa
(4.3)

onde w
a(Vk) =

X

i2Vk

w
a
i é a quantidade da atividade a que está presente no distrito Vk.

O fitness do indiv́ıduo (Equação (4.4)) é calculado pelo inverso da combinação convexa das

Equações (4.1) e (4.2), onde � 2 [0, 1] define a importância fornecida à compacidade e, conse-

quentemente, à homogeneidade. Assim, quanto maior o valor de � mais compactos e menos ho-

mogêneos são os distritos da solução avaliada, e quanto menor o valor de � mais homogêneos e

menos compactos.

Fitness =
1

�fF (S) + (1� �)fG(S)
(4.4)

4.3 População

Este trabalho considera a implementação e comparação de duas estruturas populacionais distin-

tas. A primeira abordagem desenvolvida considera a utilização de uma população não estruturada

(Seção 4.3.1), enquanto que no segundo caso é empregue uma população estruturada (Seção 4.3.2).

4.3.1 População não Estruturada

A população não estruturada é a forma que se encontra com maior frequência na literatura de

armazenar e tratar os indiv́ıduos da população em um algoritmo evolutivo. Considerando que cada

indiv́ıduo é uma solução para o problema, na implementação realizada, estes são dispostos em um

vetor sem qualquer ordem ou hierarquia entre os mesmos. A Figura 4.4 apresenta uma população

não estruturada com 78 indiv́ıduos, sendo que cada posição nesta figura representa um indiv́ıduo e
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o valor representa seu fitness.

100 7 45 50 22 40 80 35 60 91 35 60 45

07 15 10 90 42 28 11 4 79 31 99 58

4 49 18 51 23 17 3 21 42 14 56 81

43 16 83 39 22 11 18 37 10 74 59 1

8 24 51 50 30 16 67 14 45 31 69 35

14 15 92 65 35 89 79 32 38 46 26 43

45

65

82

15

3

Figura 4.4: Representação de uma população não estruturada.

4.3.2 População Estruturada

A segunda estrutura proposta é uma população hierarquicamente estruturada, metodologia

promissora já aplicada em problemas similares aos de agrupamento capacitado, como emMoscato (1989),

Moscato et al. (1992), Toledo et al. (2014) e de Assis (2014). A população é organizada em uma

estrutura de árvore L-ária com h-ńıveis. No caso deste trabalho, foi implementada uma estrutura

de população que considera h = 3 e L = 3. Estes valores representam um bom compromisso entre a

qualidade das soluções e o tempo de execução de acordo com Moscato and Cotta e (2003) de Assis

et al. (2015). Dessa forma, a população possui um total de 13 indiv́ıduos distribúıdos em uma

árvore ternária com indiv́ıduos que são classificados como ĺıderes ou subordinados. A Figura 4.5

apresenta a população estruturada implementada nesta dissertação.

100

75

70 45 50

90

50 40 80

65

35 60 45

Figura 4.5: Representação da população estruturada.

Na Figura 4.5 cada nó da árvore representa um indiv́ıduo e os seus valores o seu fitness. De

acordo com a altura na árvore os indiv́ıduos são classificados como ĺıderes e subordinados. Nesta

implementação, cada nó em um ńıvel (a partir da raiz) é ĺıder dos três nós no ńıvel imediatamente

seguinte. Como exemplo o nó raiz de fitness 100 é ĺıder dos subordinados de fitness 75, 90 e 65, por

sua vez o nó de fitness 75 é ĺıder dos subordinados 70, 45 e 50. Neste tipo de população o melhor
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indiv́ıduo sempre está posicionado no nó raiz.

4.4 Geração da População Inicial

Baseada nos conceitos apresentados em Ŕıos-Mercado and Escalante (2016), a heuŕıstica para

geração de uma população inicial viável cria exatos p distritos simultaneamente, favorecendo a con-

cepção de distritos balanceados e reduzindo a ocorrência de nós isolados. O Algoritmo 1 apresenta

a heuŕıstica proposta para gerar uma população inicial viável, isto é, uma população que respeite

as restrições do problema (ver Seção 3.3). O algoritmo proposto tenta: (i) fornecer uma população

bem distribúıda pelo espaço de busca com o intuito de evitar uma convergência prematura; e (ii) que

esta seja um ponto de partida viável para o problema considerando a função objetivo e restrições

associadas.

Algorithm 1 initialPopulation(psize, dmax)

1: j  0
2: pop ;
3: while (j  psize) do
4: I

j  ;
5: for (k = 0; k  p; k ++) do
6: v  randomCenter(dmax)
7: I

j
k  I

j
k [ {v}

8: end for
9: degreeSort(V )

10: while (|I|  n) do
11: for (k = 0; k  p; k ++) do
12: v  bestAdjacentNode()
13: I

j
k  I

j
k [ {v}

14: end for
15: end while
16: pop pop [ I

j

17: end while
18: return pop

A variável psize representa o tamanho da população e a variável dmax é relativa a maior distância

Euclideana entre dois nós i, j 2 V . Inicialmente, a heuŕıstica começa com uma população vazia

(linha 2) e em cada iteração do loop mais externo (linhas 3-17) é gerado um indiv́ıduo da população.

Para cada distrito k do indiv́ıduo j é selecionado aleatoriamente um nó v, que além de representar

o centro do distrito, é também o primeiro nó atribúıdo a cada distrito (linhas 5-8). A seleção do

centro v considera uma distância mı́nima entre tais centros, favorecendo a distribuição uniforme

dos distritos na região em estudo. Inicialmente são sorteadas distâncias maiores que são depois

progressivamente reduzidas a fim de viabilizar a atribuição (linha 6). Em seguida, os demais nós

são ordenados pelo método degreeSort (linha 9), que aplica um quicksort para que os nós de menor

grau sejam considerados primeiro no processo de atribuição. O loop interno que compreende as
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linhas (linhas 10-15) garante que cada nó v 2 V é atribúıdo a um distrito k do indiv́ıduo j da

população e o método bestAdjacentNode (linha 12) é que define a atribuição destes nós. Este

último seleciona, a cada iteração, um nó que é adjacente a algum nó pertencente ao distrito k e

que respeite o limite da atividade de acordo com o valor de µ
a 8 a 2 A⇥ ⌧ , sendo ⌧ um parâmetro

de tolerância fixo em 0, 05. Quando o limite for ultrapassado em todos os distritos os nós restantes

são atribúıdos nos distritos que violem menos o valor médio. Cada indiv́ıduo j é adicionado na

população (linha 16) e finalmente a população com psize é retornada (linha 18).

A complexidade do algoritmo é O(n), considerando O(n ⇥ psize ⇥ p) com psize e p executados

por um número fixo e baixo de iterações (O(1)).

4.5 Seleção

O objetivo da seleção é distinguir os indiv́ıduos, com base na sua qualidade e definir quais serão

os pais naquela geração (Eiben and Smith, 2015). Este operador é responsável por direcionar a

população para evolução. No escopo proposto para este trabalho, duas abordagens são comparadas

na etapa de seleção, (i) uma probabiĺıstica usada na população não estruturada (Seção 4.5.1) e,

(ii) outra baseada na população hierarquicamente estruturada na qual todos os pares de indiv́ıduos

(ĺıder, subordinado) são selecionados para participarem do crossover a cada geração. O valor da

taxa de seleção sr, multiplicado pelo tamanho da população pops, determina o número de filhos

que será criado a cada geração.

4.5.1 Operador Hı́brido

O operador h́ıbrido considera dois requisitos. O primeiro é que indiv́ıduos de maior fitness

participem do cruzamento. O segundo requisito é que continue a ocorrer diversidade genética

apesar da primeira condição. Com base nestes requisitos foi desenvolvido um operador que mescla

as seleções elitista e a seleção por roleta. Este operador revelou-se superior à aplicação individual

do método elitista ou da estratégia por roleta. Na seleção elitista os indiv́ıduos de maior fitness

são selecionados para o crossover. Na seleção por roleta, todos os indiv́ıduos possuem uma certa

probabilidade de serem escolhidos para o cruzamento, a qual é proporcional ao seu valor de fitness.

A Figura 4.6 ilustra a seleção por roleta considerando cinco indiv́ıduos, onde cada letra e cor

representam um indiv́ıduo e os números a chance de serem selecionados. Para cada par de indiv́ıduos

selecionados, o operador de seleção h́ıbrido proposto seleciona o primeiro indiv́ıduo através da

seleção elitista e o segundo por roleta, o que leva a uma maior incidência dos indiv́ıduos de maior

aptidão mas ainda favorecendo uma certa diversidade na escolha do segundo progenitor na geração

de novos indiv́ıduos.
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Figura 4.6: Seleção por roleta.

4.5.2 Operador Determińıstico

No GA com a população estruturada, o operador de seleção é determińıstico, considerando

que todos os indiv́ıduos são selecionados para participarem do crossover. Os indiv́ıduos ĺıderes na

hierarquia de ńıveis da árvore da população são selecionados para participarem do cruzamento com

seus subordinados, conforme a estrutura da árvore ternária apresentada na Figura 4.5.

4.6 Crossover

Realizada a seleção é posśıvel executar o operador de crossover. Este operador é utilizado para

combinar a informação genética de dois indiv́ıduos gerando assim um filho. A expetativa é que

os genes dos indiv́ıduos de maior fitness apareçam com maior frequência na população, auxiliando

na convergência para uma boa solução (Lopes et al., 2013). Inicialmente, para este trabalho, o

operador de crossover de um ponto foi implementado, no qual um único ponto de corte é selecionado

aleatoriamente para dividir a informação genética dos pais e combinar seus cromossomos. A Figura

4.7 ilustra a ideia geral deste operador.

Apesar do AG já ter sido aplicado com sucesso em Problemas de Distritamento como em (Bacao

et al., (2005) e (Vanneschi et al., (2017), experimentos realizados nesta dissertação demonstraram

que é extremamente dif́ıcil de se produzir filhos viáveis para o PDC devido às restrições: (i) os

distritos gerados precisam ser um subgrafo conexo (Eq. (3.5)), (ii) cada nó deve estar designado a

um único distrito (Eq. (3.4)), e (iii) todos os nós devem ser designados a algum distrito (3.6)).

Os problemas para garantir a conectividade surgem quando o operador de crossover começa

a copiar os genes do segundo indiv́ıduo. Durante os experimentos foi posśıvel observar que pela

natureza aleatória da heuŕıstica construtiva, a localização geográfica dos distritos e respectivos nós

alocados a eles, não se reflete na posição desses nós no cromossomo. A Figura 4.8 ilustra como o
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1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Indiv́ıduo 1

Indiv́ıduo 2

Filho

Um ponto

Indiv́ıduo 1 Indiv́ıduo 2

Figura 4.7: Operador de crossover de um ponto.

fato, por exemplo, dos rótulos dos distritos serem distintos, pode fazer com que o crossover gere

filhos infact́ıveis. No exemplo apresentado na Figura 4.8, o distrito 3 desaparece tornando o filho

inviável.

1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

3 3 3 3 3 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Indiv́ıduo 1

Indiv́ıduo 2

Filho

Um ponto

Indiv́ıduo 1 Indiv́ıduo 2

Figura 4.8: Exemplo de geração de filhos infact́ıveis após o cruzamento.

Devido a este motivo, foi necessário desenvolver e avaliar dois novos operadores, baseados no

operador padrão crossover de um ponto, os quais são apresentados nas próximas seções.



29

4.6.1 Distância de Hamming

Esta abordagem tenta quantificar a diferença entre dois indiv́ıduos selecionados para par-

ticiparem do cruzamento. Uma posśıvel forma de medir esta diferença é através da distância

de Hamming, que quantifica o número de posições diferentes entres dois vetores de tamanho

igual (MacKay, 2002). No caso do PDC deste trabalho, a distância de Hamming calcula quan-

tas posições dos cromossomos dos progenitores, i.e., quantos nós do grafo, estão atribúıdos a um

distrito diferente. O valor obtido foi normalizado, pelo número total de nós do grafo (n), conforme

apresentado na Equação (4.5).

dhI1,I2 =

nX

i=1

Dif(Ii1, I
i
2)

n
, (4.5)

onde dhI1,I2 significa a distância de Hamming entre os indiv́ıduos, n é a quantidade de nós do grafo,

bem como, o tamanho do cromossomo, Ii1 e I
i
2 são os dois indiv́ıduos que foram selecionados para

o crossover, e Dif é uma função que retorna 1 se a posição i dos indiv́ıduos pais são diferentes e 0

se são iguais.

A Figura 4.9 ilustra uma comparação entre dois indiv́ıduos. Os ı́ndices se referem ao rótulo

dos nós, os valores nos alelos dos cromossomos são referentes à qual distrito cada nó está atribúıdo

(assim como as cores), as setas vermelhas ressaltam as posições onde o mesmo nó se encontra em

distritos diferentes nos dois indiv́ıduos e as setas verdes as posições com alocação deste nó no mesmo

distrito.

1 1 1 1 2 2 2 3 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9

3 3 2 2 2 2 1 1 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Indiv́ıduo 1

Indiv́ıduo 2

Distrito

Índice

Figura 4.9: Calculando a similaridade entre dois indiv́ıduos pela distância de Hamming.

A distância de Hamming inicialmente foi utilizada para ajustar a probabilidade do ponto de

corte de acordo com a similaridade dos indiv́ıduos. Quanto maior a diferença entre progenitores,

menor a aleatoriedade na escolha deste ponto, e.g. se o segundo progenitor partilha 30% de alelos

de distritos com o primeiro progenitor, então isto significa que o ponto de corte pode ocorrer a partir

dos 70% do cromossomo. Este procedimento é feito desta forma porque quanto menos semelhantes

mais o primeiro progenitor colabora com sua informação genética, facilitando a obtenção de um

descendente viável. Após serem realizados diversos testes percebeu-se que a alteração no opera-

dor de crossover proposta através da distância de Hamming não trouxe melhorias significativas
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na viabilidade dos filhos gerados. Adicionalmente, verificou-se ainda um aumento do tempo de

execução.

4.6.2 Similaridade Geométrica

Este operador de crossover é baseado na similaridade geométrica de acordo com a posição dos

centroides dos distritos de cada progenitor. Neste caso, é preciso considerar que, em soluções dis-

tintas pode-se ter distritos rotulados de forma diferentes, mas que representam posições geográficas

semelhantes. Torna-se assim interessante comparar a similaridade de dois indiv́ıduos através do

cálculo das diferenças entre os rótulos dos distritos e a posśıvel atualização dos mesmos.

Esta medida de similaridade considera os centroides dos distritos. O centroide de um poĺıgono

consiste no centro geométrico baseado em suas coordenadas (Deakin et al., 2002). Uma vez calcula-

dos os centroides de cada distrito é posśıvel atualizar os rótulos dos distritos do segundo indiv́ıduo.

Esta atualização é feita com base na disposição geométrica dos centroides dos distritos do primeiro

indiv́ıduo comparado ao segundo. Para realizar o crossover de um ponto baseado na similaridade

geométrica é necessário:

1. Encontrar os centroides de cada distrito para ambos indiv́ıduos (2p centroides);

2. Calcular a distância entre os centroides do primeiro indiv́ıduo em relação ao segundo;

3. Encontrar o par de centroides de menor distância entre os dois indiv́ıduos. Atribuir um novo

rótulo de distrito no segundo indiv́ıduo;

4. Repetir o processo até que todos os distritos do segundo indiv́ıduo sejam atualizados.

A Equação (4.6) determina o cálculo do valor do centroide k, sendo k = 1, · · · , p, e k um

determinado distrito de uma solução, i 2 Vk um determinado nó pertencente ao distrito k, (xi, yi)

as coordenadas do nó i e, |Vk| é a quantidade de nós presente no distrito k.

Ck =

0

@
X

i2Vk

xi

|Vk|
,

X

i2Vk

yi

|Vk|

1

A (4.6)

A Figura 4.10 apresenta soluções para uma instância com 10 nós e ilustra como o procedimento

proposto aproxima os rótulos dos indiv́ıduos selecionados para participarem do cruzamento, a

partir das informações dos centroides. A Figura 4.10(a) ilustra o primeiro indiv́ıduo com três

distritos representados pelas diferentes cores, sendo C a posição do centroide de cada distrito. A

Figura 4.10(b) apresenta o segundo indiv́ıduo com a definição dos três distritos e os respectivos

centroides de cada distrito. Observando as Figuras 4.10(a) e 4.10(b) é posśıvel notar a diferença

do posicionamento dos rótulos dos distritos conforme a codificação de cores. A Figura 4.10(c)
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apresenta o novo segundo indiv́ıduo resultante, com a reclassificação dos rótulos dos distritos e

uma maior similaridade com o primeiro indiv́ıduo, propiciando uma operação de crossover mais

eficiente. O crossover aplicado é o de um ponto conforme apresentado na Figura 4.7.

(a) Indiv́ıduo 1. (b) Indiv́ıduo 2 original. (c) Indiv́ıduo 2 atualizado.

Figura 4.10: Procedimento de atualização dos rótulos dos distritos.

O operador de crossover baseado na similaridade geométrica melhorou a performance do AG e

a qualidade das soluções. Um ganho considerável deste operador de crossover comparado aos dois

anteriores (um ponto tradicional e com a distância de Hamming) foi a redução drástica no tempo

de execução. Tal fato ocorre devido ao grande custo computacional despendido na factibilização

de soluções inviáveis que os outros operadores geram. O tempo de execução médio foi reduzido

de 12 minutos para 3, 5 minutos, uma redução de quase 71%. Apesar de uma menor incidência,

ainda foi posśıvel observar nós que não foram atribúıdos a nenhum distrito, na solução obtida após

a aplicação deste operador. Para estes nós é executada uma fase de factibilização da solução que

consiste em atribuir cada nó ainda não designado ao distrito adjacente com menor soma total de

atividade naquele instante (Eq.(4.3)), respeitando as restrições do problema. Após o crossover é

realizado o cálculo do fitness. Apenas dois dos três indiv́ıduos resultantes, os de maior aptidão,

permanecem na população.

O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-código da operação de crossover. I1 e I2 são os dois indiv́ıduos

selecionados para o cruzamento. A quantidade total de distritos é representada por p, os ı́ndices

k e j são rótulos de distritos espećıficos. O método centroidDistances recebe dois indiv́ıduos

selecionados para participar do crossover, encontra os p centróides de cada um e calcula a distância

entre eles. O método retorna uma matriz p⇥ p com as distâncias (linha 1). Com estas informações

é posśıvel comparar as distâncias entre os centróides de I1 com os de I2 e atualizar os rótulos dos p

distritos em I2 para os valores dos rótulos dos distritos mais próximos em I1 (linhas 2-8), conforme

mostrado na Figura 4.10.

Com os ı́ndices dos distritos aproximados nos dois indiv́ıduos é posśıvel iniciar o cruzamento.

Primeiro é feito o sorteio de um ponto de corte pc, que vai de 1 até o tamanho do indiv́ıduo (linha 9).
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A partir deste sorteio toda informação do cromossomo de I1, da posição zero até pc, é copiada para

o indiv́ıduo filho Io que está sendo gerado (linhas 10-12). Após o ponto de corte, é copiada a

informação genética do segundo indiv́ıduo I2 até o tamanho final do cromossomo (linhas 13-18). O

método isNotFeasible() (linha 15) verifica se a informação genética de I2 violou alguma restrição do

problema (Equações (3.4)–(3.9)) no filho Io e chama o método repair() se necessário (linha 16) que

inicia o processo de factibilização. A factibilização se faz necessária, pois mesmo com a atualização

dos rótulos dos distritos em I2, alguns nós podem ficar isolados, por não estarem adjacentes no filho

gerado ao mesmo distrito que se encontravam em I2. Neste reparo, para cada nó não atribúıdo são

identificados quais os distritos em que estão os respectivos nós adjacentes. Em seguida é realizada

a designação de cada nó nos distritos adjacentes, dando prioridade ao distrito com menor valor

total de atividade, até que o indiv́ıduo resultante represente uma solução viável para o problema.

Finalmente, Io é retornado.

A complexidade do algoritmo é O(n), considerando O(p) e O(pc) nas linhas (linhas 2 e 9) com

p e pc referentes a valores baixos e fixos (O(1)), restando O(n) do loop na linha 13, sendo n o

tamanho do indiv́ıduo.

Algorithm 2 Crossover(I1, I2)

1: distancesp⇥ p  centroidDistances(I1, I2)
2: for k  0 to p do
3: for j  0 to p do
4: if distance

k
I2

< distance
j
I1

then

5: I
k
2  I

j
1

6: end if
7: end for
8: end for
9: pc  Random(1, n)

10: for i 0 to pc do
11: Io [i] I1 [i]
12: end for
13: for i pc + 1 to n do
14: Io [i] I2 [i]
15: if isNotFeasible(Io) then
16: repair(Io)
17: end if
18: end for
19: return Io

Para a população estruturada, considerando que esta possui apenas 13 indiv́ıduos, o operador de

crossover gera um conjunto de 12 filhos. Estes novos indiv́ıduos são comparados aos progenitores

subordinados e quando superiores, ocupam seus lugares na população. No entanto, os mesmos

indiv́ıduos são descartados quando representam soluções inferiores. A cada geração é necessário
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atualizar o ordenamento da população para a manutenção da hierarquia, através do algoritmo

heapsort, considerando que um indiv́ıduo ĺıder sempre tem melhor fitness que seus subordinado.

4.7 Mutação

Com objetivo de introduzir diversidade na população a mutação é realizada nos filhos gerados

após a operação de crossover. O operador de mutação escolhido para este problema segue o conceito

estabelecido em Lopes et al. (2013) que determina que a taxa de mutação mr é aplicada sobre os

genes dos indiv́ıduos com base em um número aleatório entre 0 e 1 e para cada um dos genes

compara-se com a taxa de mutação. Caso este valor seja maior que a taxa, realiza-se a mutação.

Essas mudanças reintroduzem diversidade genética na população e auxiliam o algoritmo a fugir

de mı́nimos locais. No AG proposto, quando um indiv́ıduo sofre mutação, um determinado nó pode

ser designado a um novo distrito. Para assegurar que o indiv́ıduo permaneça viável após a mutação

apenas nós de fronteira entre distritos distintos podem ser mutados.

De acordo com de Assis et al. (2014), um nó i do grafo é um nó de fronteira quando este

pertence a um distrito k e é adjacente a um nó j que pertence a um distrito l, sendo i 6= j e

k 6= l. A Figura 4.11 apresenta um grafo com 15 nós e uma solução para o PDC com 3 distritos.

Os nós de fronteira, para tal solução, encontram-se destacados. Para garantir que o distrito de

origem do nó também permanecerá conexo após sua remoção, para cada mutação de um gene é

executada uma Busca em Largura (BL) neste distrito. Caso a BL alcance todos os demais nós deste

distrito, o nó de fronteira pode ser removido sem violar a restrição de territórios conexos (conforme

Equação (3.5)).

Nó de fronteira

Distrito 1

Distrito 2

Distrito 3

6

7

3

1

10

9

8

4

2

13

12

15

14

11

5

Figura 4.11: Exemplo de solução com os nós de fronteira destacados.

O pseudo-código da operação de mutação é apresentado no Algoritmo 3. Io é o filho resultante

do crossover, mr é a probabilidade de mutação e n é o tamanho do cromossomo. O processo inicia

com uma estrutura de repetição que percorre o indiv́ıduo filho (linha 1). Para cada posição do

cromossomo, é verificada a probabilidade do respectivo alelo ser mutado (linha 2). Se esse gene

do cromossomo for selecionado para sofrer a mutação, duas premissas devem ser verdadeiras: (i)



34

o nó selecionado deve ser um nó de fronteira na solução atual; e (ii) a mudança de distrito para

esse nó, não deve violar a restrição de distritos conexos e manter a contiguidade, o que é verificado

segundo resultado da busca em largura (linha 4). Assim, se ambas premissas forem verdadeiras,

muda-se o nó do distrito k para o distrito l (linha 5), e os nós de fronteira são atualizados (linha 6).

Finalmente, o filho é retornado após a conclusão de todo o processo de mutação.

A complexidade do algoritmo é O(n), considerando o loop (linha 1) que percorre todas as

posições dos indiv́ıduo (n).

Algorithm 3 Mutation(Io, mr, n)

1: for i 1 to n do
2: R Random(0, 1)
3: if R > mr then
4: if isFrontier(Iio) and BL(Iko ı) then
5: changeDistrict(Io, i, k, l)
6: updateFrontiers(Io)
7: end if
8: end if
9: end for

10: return Io

4.8 Algoritmo Genético

O Algoritmo 4 resume as etapas descritas nas seções anteriores proporcionando uma visão

geral do AG proposto. Os parâmetros de entrada do AG são mr, sr, psize, gmax que controlam

respectivamente a taxa de mutação, taxa de seleção e tamanho da população (somente na população

não estruturada) e o número máximo de gerações. Primeiramente, uma população inicial é gerada

através da heuŕıstica construtiva apresentada na Seção 4.4 (linha 1). Em seguida, o fitness de

cada indiv́ıduo é calculado, os indiv́ıduos da população são ordenados pelo valor do fitness e o

melhor indiv́ıduo é armazenado (linhas 3-4). Para cada geração do AG (linhas 5-25), sr filhos serão

gerados pelo operador de seleção (Seção 4.5) para participar do crossover (Seção 4.6) (linha 8).

Com probabilidade mr, cada posição do filho gerado pode sofrer mutação em seu código genético

(linha 9). O fitness do filho é calculado e os dois indiv́ıduos de maior aptidão permanecem na

população na próxima geração (linhas 11-19). Ao final de cada geração, a população é ordenada e

o melhor indiv́ıduo é atualizado. Finalmente, após todas as gerações, o indiv́ıduo de maior fitness

é retornado.

A complexidade do algoritmo é O(n log n), considerando que a população inicial (linha 1) tem

complexidade O(n), e que os loops das linhas 5 e 6 tem complexidade O(1) por gmax e sr serem

referentes a valores baixos e fixos, resta o método sort (linha 19) que executa o algoritmo quicksort

e tem complexidade de O(n log n), sendo a operação dominante.
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Algorithm 4 - AlgoritmoGenetico(mr, sr, psize, gmax)

1: population  initialPopulation(G(V,E))
2: calculateFitness(population)
3: sort(population)
4: bestIndividual  population[0]
5: for (gen  0 to gmax) do
6: for (sel  0 to sr) do
7: (I1, I2) selection(Population)
8: Io  crossover(I1, I2)
9: Io  mutation(Io)

10: calculateFitness(Io)
11: if (fitness(I1) > fitness(I2)) then
12: if (fitness(Io) > fitness(I2)) then
13: I2  Io

14: end if
15: else if (fitness(I2) >=fitness(I1)) then
16: if (fitness(Io) > fitness(I1)) then
17: I1  Io

18: end if
19: end if
20: sort(population)
21: if (fitness(bestIndividual) < fitness(population[0])) then
22: bestIndividual  population[0]
23: end if
24: end for
25: end for
26: return bestIndividual

4.8.1 Reset

Uma alteração no Algoritmo 4 foi realizada incluindo um mecanismo de reińıcio (reset). O

objetivo é inserir mais uma técnica de diversidade a fim de evitar que o AG fique preso em mı́nimos

locais. Ambas as versões, com e sem o reset, são comparadas nos experimentos computacionais

realizados na Seção 5.1, com o objetivo de analisar o impacto do mesmo no AG. O mecanismo de

reset leva em consideração o número consecutivo de gerações onde não foi registado melhoria de

fitness. Caso esta melhoria não seja verificada em um número predeterminado de vezes então é

gerada uma nova população (através da heuŕıstica descrita na Seção 4.4) que mantém apenas o

melhor indiv́ıduo da população.
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Caṕıtulo 5

Resultados

Este Caṕıtulo apresenta os experimentos realizados e respetivos resultados obtidos com a abor-

dagem proposta. Dado que os algoritmos desenvolvidos precisam que sejam definidos um conjunto

de hiperparâmetros, foi realizado um estudo de otimização para a definição dos mesmos (Seção 5.1).

Esta análise exploratória abrange a população tradicional e a hierarquicamente estruturada. Uma

vez definidos os melhores valores dos hiperparâmetros, torna-se posśıvel apresentar os resultados

dos experimentos (Seção 5.2). A análise dos resultados também inclui a aplicação da técnica de

reset e o respectivo impacto. Os experimentos utilizam instâncias geradas aleatoriamente com

diferentes tamanhos e caracteŕısticas, além de uma instância com caracteŕısticas de uma rede real.

As especificidades destas instâncias serão apresentadas na Seção 5.2.

5.1 Otimização de Hiperparâmetros

O AG é dependente e senśıvel a um conjunto de hiperpârametros (introduzidos no Caṕıtulo 4),

os quais afetam diretamente a execução do algoritmo e a qualidade dos resultados. Com o objetivo

de obter soluções de qualidade, foi realizada uma análise estat́ıstica sobre diferentes combinações

de valores dos hiperpârametros. O espaço de busca foi determinado a partir de valores obtidos

em experimentos iniciais e em problemas similares. Como os AGs são métodos inerentemente não

determińısticos foi necessário executar cada combinação várias vezes.

Para o processo de otimização dos hiperparâmetros foi utilizada uma instância totalmente conec-

tada (ver Seção 5.2) que possui 512 nós 976 arestas. Esta rede foi utilizada apenas para o processo

de calibração de forma a evitar qualquer viés. Cada combinação de valores foi executada 30 vezes

a fim de obter maior confiança estat́ıstica. Seguidamente, a mediana é calculada para cada com-

binação. Para determinar qual a configuração de valores é a mais adequada, são selecionadas as 5

melhores combinações de hiperparâmetros, por não serem estatisticamente diferentes entre si.

Optou-se então escolher a combinação com menor variação, o que pode ser feito através da

distância interquartil. Estes resultados serão apresentados nas próximas seções. Durante o estudo

foi observado que o fator estocástico da heuŕıstica construtiva fornece uma leitura pouco precisa do
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impacto de cada hiperparâmetro, mesmo após a execução de diversos experimentos. Foi então de-

senvolvida uma ferramenta para geração de uma mesma população inicial. Esta alteração permitiu

uma observação mais precisa do impacto individual de cada hiperparâmetro.

É importante ressaltar que como o problema foi trabalho no contexto de otimização mono-

objetivo, conforme a Equação (4.4), em todos os experimentos computacionais foi utilizado o valor

� = 0, 5 para o parâmetro de ponderação das funções, indicando que ambas possuem o mesmo

peso, i.e. igual importância.

5.1.1 Algoritmo Genético com População não Estruturada - AGPNE

O procedimento descrito acima foi executado para o AG com a população não estruturada. A

Tabela 5.1 apresenta o conjunto de valores que define o espaço de busca dos hiperparâmetros para

o estudo com a população não estruturada (AGPNE). O espaço de busca foi definido de acordo

com valores encontrados na literatura e testes preliminares.

Tabela 5.1: Conjunto de hiperparâmetros e espaço de busca para o AGPNE.

Hiperparâmetro Descrição Espaço de busca

mr Taxa de mutação {0,05; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4}
sr Taxa de seleção {0,2; 0,3; 0,4; 0,5}

pops Tamanho da população {200, 300, 400, 500}
gmax Número máximo de gerações {300, 400, 500, 600}

Foram executadas todas as combinações para os valores apresentados, resultando em um espaço

de busca total de tamanho 5 ⇥ 4 ⇥ 4 ⇥ 4 = 320. Adicionalmente, e como referido anteriormente,

cada combinação foi executada 30 vezes. A quantidade total de execuções do algoritmo nesta etapa

foi de 320⇥ 30 = 9600. O tempo de execução médio foi de 7 minutos para cada execução.

Após a execução destes testes foram selecionadas as 5 combinações das 320 com menor valor

de mediana referente ao valor da Função Objetivo (FO). As soluções obtidas são ordenadas, em

ordem crescente, pela distância interquartil (DI). A Tabela 5.2 lista as 5 melhores combinações,

denominadas de Ci com i = {1, · · · , 5}, e seus respetivos resultados. A tabela apresenta os valores

de mediana da função de compacidade F , da função de homogeneidade G, da FO e o valor da

distância interquartil DI, além do tempo médio de execução em segundos.

Tabela 5.2: Cinco melhores combinações de hiperparâmetros e resultados para o AGPNE.

C mr sr pops gmax F G FO DI tempo(s)

C1 0,05 0,2 300 500 0,3390 0,0115 0,1756 0,0022 147
C2 0,05 0,4 500 600 0,3398 0,0119 0,1761 0,0025 648
C3 0,05 0,2 500 600 0,3395 0,0112 0,1759 0,0025 307
C4 0,05 0,4 500 500 0,3389 0,0113 0,1752 0,0028 541
C5 0,05 0,4 400 500 0,3393 0,0116 0,1761 0,0029 428
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Para visualização da distribuição das soluções obtidas e apresentadas na Tabela 5.2 foram

gerados três gráficos, que estão agrupados na Figura 5.1. O gráfico apresentado na Figura 5.1(a)

mostra o box plot dos resultados de cada combinação, cujo eixo das ordenadas representa os valores

da função objetivo para as soluções obtidas. É posśıvel observar apenas uma ocorrência de outlier

no gráfico (combinação C3). A Figura 5.1(b) mostra os valores da distância interquartil de cada

combinação e a Figura 5.1(c) apresenta o tempo de execução em segundos para cada combinação.

(a) Box plot.

(b) Distância interquartil. (c) Tempo de execução.

Figura 5.1: Resultados gráficos das 5 melhores combinações de hiperparâmetros do conjunto C.

Analisando os valores da função objetivo, coluna FO (Tabela 5.2), foi posśıvel observar que

todas as cinco combinações Ci possuem valores muito semelhantes variando entre 0, 1761 obtido

pelas combinações C2 e C5 até 0, 1752 obtido por C4, como também representado no box-plot

apresentado na Figura 5.1(a). Neste gráfico é posśıvel notar também a similaridade na extensão da

dispersão das soluções encontradas. Os resultados apresentados na Figura 5.1(b), exibem a distância

interquartil, critério adotado na escolha da melhor combinação de valores. Para os resultados
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apresentados na Tabela 5.2 observa-se que a combinação C1 possui menor valor de DI = 0, 0022.

Reforçando C1 como combinação ideal para esta etapa dos experimentos, além de menor distância

interquartil é posśıvel observar na Figura 5.1(c) um ganho considerável em tempo de execução de

C1 comparado às demais combinações, com total de 147 segundos.

Observando os valores dos hiperparâmetros é posśıvel afirmar que a diferença de tempo entre

C1 e C2, por exemplo, é devida aos menores valores de seleção, população e número máximo de

gerações empregue por C1. Os dados da tabela também revelam que a taxa de mutação em 5%

se demonstrou ideal para inserir um pouco de diversidade na população, taxas maiores tiveram

melhor performance em testes realizados com o AG sem o crossover de similaridade geométrica,

porém o fator estocástico excessivo nos outros dois operadores de crossover gera uma quantidade

grande de filhos infact́ıveis e apenas atrasa a convergência.

Sobre os valores da taxa de seleção houve uma competição entre as combinações com taxas de

0, 2 e de 0, 4. A melhor combinação apresenta taxa igual a 0, 2, o que possui impacto positivo no

tempo de execução e ainda produz um número significativo de novos indiv́ıduos a cada geração.

É importante ressaltar que o operador de crossover baseado na similaridade geométrica proposto

viabilizou taxas mais altas de seleção. Esta situação contrasta com o método original que apresen-

tava melhores resultados com taxas menores. No entanto, os valores obtidos ainda eram piores a

ńıvel de FO e o operador padrão de um ponto requeria maior tempo de execução devido a longas

fases de factibilização das soluções geradas.

Os tamanhos populacionais ideais para o problema situam-se entre 300 e 500 indiv́ıduos. As

combinações com populações maiores normalmente exploram melhor o espaço de soluções e pos-

sibilitam um número maior de indiv́ıduos com maior qualidade, que são encontrados inicialmente

pela heuŕıstica construtiva. Entretanto, quanto maior a população, maior é o impacto no tempo de

execução. O valor de 300 indiv́ıduos apresentou um bom compromisso entre a qualidade da solução

e o tempo computacional despendido.

A Figura 5.2 apresenta um gráfico de linha da média dos valores de função objetivo por geração

das Ci combinações e tem como objetivo determinar se ocorreu convergência em cada combinação.

É posśıvel observar o rápido decréscimo inicial e após aproximadamente 300 gerações um desacele-

ramento. No entanto, não é posśıvel afirmar que em alguma combinação tenha sido alcançado

convergência. Considerando o critério adotado, a combinação C1 apresentou os melhores resulta-

dos na primeira etapa dos testes e, consequentemente, esta foi a combinação selecionada para a

população não estruturada.

Um segundo teste foi realizado aplicando a técnica de reset (apresentada na Subseção 4.8.1)

considerando o domı́nio em {0, 30, 40, 50, 60, 70, 80}. Esses valores representam a quantidade de

gerações consecutivas sem melhorias no melhor indiv́ıduo para que um procedimento de reińıcio
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Figura 5.2: Valor médio de FO das combinações de hiperparâmetros C - AGPNE.

do processo evolutivo seja executado. Nesta etapa o algoritmo foi executado 30 ⇥ 6 = 180 vezes.

O mesmo procedimento de execução e análise foi novamente realizado. Para estes testes as com-

binações foram denominadas de C1i e os resultados das 5 melhores combinações, i = {1, · · · , 5},

foram selecionados e podem ser visualizados na Tabela 5.3, novamente ordenados pela distância

interquartil.

Tabela 5.3: Cinco melhores combinações de hiperparâmetros e resultados - reset - AGPNE.

C1 mr sr pops gmax reset F G FO DI tempo(s)

C11 0,05 0,2 300 500 0 0,3390 0,0115 0,1756 0,0022 147
C12 0,05 0,2 300 500 60 0,3293 0,0149 0,1727 0,0047 324
C13 0,05 0,2 300 500 50 0,3304 0,0141 0,1735 0,0069 448
C14 0,05 0,2 300 500 40 0,3301 0,0141 0,1727 0,0070 591
C15 0,05 0,2 300 500 30 0,3268 0,0149 0,1715 0,0077 884

A Figura 5.3 apresenta gráficos dos resultados mostrados na Tabela 5.3. A Figura 5.3(a) apre-

senta o box plot dessas 5 combinações e mostra a distribuição das soluções para cada combinação.

As Figuras 5.3(b) e 5.3(c) apresentam a DI e o tempo de execução para cada combinação, respec-

tivamente.

Analisando a Figura 5.3 é posśıvel observar que as cinco melhores combinações são muito

similares no valor da mediana da FO. A combinação C11 (reset = 0) produz o melhor resultado

no que diz respeito a valor de DI e a tempo de execução, como pode ser visualizado na Tabela 5.3

e na Figura 5.3(c). Os dados recolhidos também ilustram que quanto maior o valor de reset,

mais demorada a execução e pior a DI. O aumento temporal deve-se ao tempo de reexecução da

heuŕıstica construtiva que é computacionalmente custosa.
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(a) Box plot.

(b) Distância interquartil. (c) Tempo de execução.

Figura 5.3: Resultados gráficos das 5 melhores combinações de hiperparâmetros do conjunto C1 -
reset.

Considerando os resultados encontrados nesse experimento, a técnica de reset não apresentou

ganho significativo, além de ter causado grande impacto no tempo de execução e maior variação

(distância interquartil). A melhor combinação C11 (equivalente a C1), sem reset, apresentou valor

de FO igual a 0, 1756 e uma DI de 0, 0022 e um total de 2, 45 minutos de execução, enquanto que a

segunda melhor combinação C12 apresentou FO em 0, 1727, DI = 0, 0047 e com tempo de execução

em 5, 4 minutos. A partir desta análise foi posśıvel determinar que C11 foi a melhor combinação

de valores para os hiperparâmetros considerando o espaço de busca e o AG apresentado com a

população não estruturada.
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5.1.2 Algoritmo Genético com População Estruturada - AGPE

Pela definição da população estruturada utilizada nesta dissertação (ver Seção 4.5.2) existem

apenas 13 indiv́ıduos em uma mesma população. Como o tamanho da população é fixo, isso implica

que não é necessário analisar a variação deste parâmetro. O AGPE utiliza o crossover determińıstico

tornando desnecessário a avaliação da taxa de seleção. A Tabela 5.4 mostra o espaço de busca para

os valores dos hiperparâmetros do AG com população estruturada.

Tabela 5.4: Conjunto de hiperparâmetros e espaço de busca para o AGPE.

Hiperparâmetro Descrição Espaço de busca

mr Taxa de mutação {0,05; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4}
gmax Número máximo de gerações {300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000}
reset Reińıcios por gerações sem melhorias {0, 30, 40, 50, 60, 70, 80}

Para o AGPE também foram executadas todas as combinações de hiperparâmetros resultando

em um espaço de busca de tamanho 5⇥8⇥7 = 280. Como realizado anteriormente, cada combinação

foi executada 30 vezes totalizando em 8400 execuções do algoritmo. Cada execução teve duração

média de 2,5 minutos. A Tabela 5.5 mostra as 5 melhores combinações encontradas neste estudo,

denominadas de Ei com i = {1, · · · , 5} e novamente ordenadas pela DI.

Tabela 5.5: Cinco melhores combinações de hiperparâmetros e resultados para o AGPE.

E mr gmax reset F G FO DI tempo(s)

E1 0,05 1000 50 0,3315 0,0169 0,1757 0,0050 113
E2 0,05 1000 30 0,3283 0,0188 0,1755 0,0059 157
E3 0,01 1000 30 0,3324 0,0166 0,1751 0,0062 162
E4 0,01 800 30 0,3328 0,0191 0,1762 0,0077 129
E5 0,02 1000 30 0,3316 0,0179 0,1744 0,0089 168

As melhores combinações encontradas E1 e E2 apresentam taxa de mutação igual a 0, 05 (mesmo

valor do AGPNE), 1000 gerações e diferem apenas no valor de reset de 50 e 30. Nas demais

combinações é posśıvel observar um aumento gradual da mutação até 0, 2 e a predominância de

reset = 30 e de 1000 gerações. A única exceção foi a combinação E4 que executou por 800

gerações. A Figura 5.4 apresenta o box plot onde pode-se observar a distribuição das soluções para

as 5 melhores combinações e os gráficos com a distância interquartil e tempo de execução para cada

combinação.

Apesar dos 5 melhores resultados apresentarem baixa variação no valor da mediana da FO,

conforme mostrado na Figura 5.4(a), as soluções apresentam uma diferença mais significativa na

dispersão das soluções encontradas, como pode ser observado através do valor da DI e das Figu-

ras 5.4(a) e 5.4(b). No entanto, os experimentos possuem tempos de execução mais semelhantes do

que acontecia com a população não estruturada. É posśıvel observar que a combinação E1 apresenta
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(a) Box plot.

(b) Distância interquartil. (c) Tempo de execução.

Figura 5.4: Resultados gráficos das 5 melhores combinações de hiperparâmetros do conjunto E.

um valor de FO muito semelhante às outras combinações, porém com o menor tempo de execução

e com menor variação (DI). A Figura 5.5 exibe um gráfico com a evolução média das soluções

por geração para cada uma das 5 melhores combinações (Tabela 5.5). É importante ressaltar que

a combinação E4 foi executada por apenas 800 gerações e por este motivo sua execução termina

antes das demais.

É importante salientar que a combinação E1 utiliza o limite superior de número de gerações.

Por esse motivo foram realizados experimentos adicionais variando o número de gerações em gmax =

{1000, 1100, 1200, 1300, 1400, 1500} e fixando os demais parâmetros em E1. Os mesmos critérios

de execução e classificação foram utilizados. Os resultados das 5 melhores combinações para este

experimento são denominados de E1i com i = {1, · · · , 5} e apresentados na Tabela 5.6. Esta

expansão do número máximo de gerações não alterou a melhor combinação. Apesar dos resultados

das combinações E11 até E14 não se diferenciarem muito em relação à dispersão interquartil, o
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Figura 5.5: Valor médio de FO das combinação de hiperparâmetros E - AGPE.

que pode ser observado através das Figuras 5.6(a) e 5.6(b) pode-se notar que a combinação que

apresenta menor variação é a E11 que é a melhor combinação já obtida previamente. A Figura 5.6(c)

ilustra ainda a diferença no tempo de execução.

Tabela 5.6: Cinco melhores combinações de hiperparâmetros e seus resultados.

E1 mr gmax reset F G FO DI tempo(s)

E11 0,05 1000 50 0,3315 0,0169 0,1757 0,0050 113
E12 0,05 1300 50 0,3347 0,0159 0,1752 0,0053 169
E13 0,05 1200 50 0,3338 0,0166 0,1744 0,0053 139
E14 0,05 1500 50 0,3349 0,0175 0,1759 0,0055 201
E15 0,05 1400 50 0,3337 0,0146 0,1747 0,0071 179

Por meio da análise dos resultados apresentados, é posśıvel observar a proximidade nos valores

obtidos de DI que variaram entre 0, 0050 e 0, 0071, e o aumento no tempo de execução conforme

o número de gerações cresce. Como, pelos critérios adotados, E1 teve o menor valor de DI entre

as combinações avaliadas, logo tais valores serão então utilizados para a execução do AG com a

população estruturada.

5.2 Experimentos Computacionais

Esta seção apresenta os experimentos computacionais realizados para resolver o PDC abordado.

A descrição das instâncias utilizadas nos testes, a evolução de cada algoritmo a partir da solução

inicial e a comparação de ambos algoritmos também são apresentados e analisados. Os experi-

mentos foram realizados em computador com processador Intel Core i7 7700HQ com 16 GB de

memória RAM, os algoritmos foram implementados na linguagem C++ com o Visual Studio 2019
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(a) Box plot.

(b) Distância interquartil. (c) Tempo de execução.

Figura 5.6: Resultados gráficos das 5 melhores combinações de hiperparâmetros do conjunto E1 -
extensão do gmax.

versão 16.3.5 no sistema operacional Windows 10.

5.2.1 Descrição das Instâncias

Nesta dissertação são apresentados resultados para 24 instâncias geradas aleatoriamente e uma

instância real, conforme utilizadas em de Assis et al. (2014). As instâncias estão dispońıveis

em repositório público1 e se encontram divididas em 24 pastas, ou categorias. As caracteŕısticas

presentes nas instâncias de cada categoria, são classificadas seguindo a nomenclatura subsequente.

• Grupo: (A) com 512 nós e p = 10 distritos, (B) com 1024 nós e p = 20 distritos;

• Famı́lia: Atividade 1 (distribuição do tempo de leitura) (1) concentrada, valores aleatórios

no intervalo [16, 24], (2) esparsa, valores aleatórios no intervalo [12, 28];

1Dispońıvel em https://github.com/lauraassis/CDP.

https://github.com/lauraassis/CDP
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• Classe: Atividade 2 (distribuição do número de clientes) (1) concentrada, valores aleatórios

no intervalo [160, 240], (2) esparsa, valores aleatórios no intervalo [120, 280];

• Esparsidade: Relativa a esparsidade da rede: totalmente conectada (00), parcialmente es-

parsa (75) e minimamente conectada (50).

Dessa forma, uma instância, denominada A1100a, representa a primeira de dez instâncias que

possuem 512 nós, 976 arestas, tempo de leitura no intervalo [16, 24], número de medidores no

intervalo [160, 240] e é uma rede totalmente conectada. Como são 10 instâncias de cada categoria,

a nomenclatura termina com a variação {a · · · j}. Adicionalmente, uma instância denominada

RedeSP foi extráıda de uma região da cidade de São Paulo, representando uma rede que possui

um milhão de clientes residenciais (de Assis et al., 2014). Esta rede possui 1659 nós, 2408 arestas

e p = 20.

A Tabela 5.7 apresenta o tamanho das redes usadas nos estudos, com o tamanho original

da instância (G) e a respectiva dimensão do grafo transformado (G0), conforme o processo de

transformação apresentado na Seção 3.2.

Tabela 5.7: Tamanho das instâncias.

Instância
Nós Arestas

G G’ G G’

A1100 512 976 976 2788
A1175 512 732 732 1569
A1150 512 511 511 685
B1100 1024 1984 1984 5764
B1175 1024 1488 1488 3244
B1150 1024 1023 1023 1396
RedeSP 1659 2408 2408 5324

Para uma visualização das caracteŕısticas topológicas das instâncias, as Figuras 5.7 e 5.8 exem-

plificam a representação por grafo para redes de 512 e 1024 nós com as três esparsidades e para a

Rede São Paulo, respectivamente.

5.2.2 Estudos de Caso

Esta seção apresenta os resultados dos estudos de caso utilizando as redes supracitadas. O

mesmo procedimento de validação estat́ıstica utilizado na otimização dos hiperparâmetros foi re-

alizado para cada estudo desta seção. Cada instância foi executada 30 vezes. O valor médio dos

resultados encontrados é exibido em cada estudo realizado. O objetivo é comparar e analisar a

qualidade das soluções, bem como, o tempo de execução.

A Tabela 5.8 mostra os valores dos hiperparâmetros que foram utilizados para a execução dos

resultados. A combinação C11 foi utilizada para o AG com população não estruturada (AGPNE)



47

(a) Instância A1100 de 512 nós totalmente conectada. (b) Instância B1100 de 1024 nós totalmente conectada.

(c) Instância A1175 de 512 nós parcialmente esparsa. (d) Instância B1175 de 1024 nós parcialmente esparsa.

(e) Instância A1150 de 512 nós minimamente conectada. (f) Instância B1150 de 1024 nós minimamente conectada.

Figura 5.7: Exemplos da topologia de instâncias com diferentes esparsidades.

e a combinação E11 para o AG com população estruturada (AGPE).
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Figura 5.8: Instância RedeSP de 1659 nós.

Tabela 5.8: Conjunto de Hiperparâmetros C11 e E11.

Combinação mr (%) sr (%) pops gmax reset

C11 0,05 0,2 300 500 0
E11 0,05 1 13 1000 50

Estudo de Caso 1: Evolução do AGPNE

Os resultados do AGPNE são apresentados na Tabela 5.9. A tabela mostra a referência para

instância de teste, os valores para compacidade (coluna F ), homogeneidade (coluna G), função

objetivo (coluna FO) e tempo de execução em segundos. Tais resultados mostram a evolução da

metaheuŕıstica a partir da média dos valores obtidos pela heuŕıstica de geração da população inicial

em relação à média dos valores obtidos pelo AGPNE ao final de sua execução.

A heuŕıstica de geração da população inicial, comum nos dois algoritmos, concebe indiv́ıduos de

boa compacidade, por realizar uma distribuição equilibrada dos nós centrais (primeiro nó atribúıdo

em cada distrito) que estão localizados a uma distância mı́nima pré-determinada. As soluções

iniciais também têm boa homogeneidade porque os distritos são criados simultaneamente e nós

são adicionados conforme uma tolerância de capacidade das atividades. A conjunção destes fatos

significa que existem indiv́ıduos iniciais com qualidade, o que torna mais dif́ıcil que sejam obtidas

grandes melhorias. Este fato se reflete nestes resultados que apresentaram em média, uma melhoria

de 4, 91% no valor da FO, com um destaque para a melhoria na homogeneidade G das soluções em

média de 11, 6% e uma melhora de apenas 1, 48% na compacidade F . Um destaque foi a instância
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Tabela 5.9: Evolução do AGPNE.

Instância
Heuŕıstica Construtiva AGPNE Evolução
F G FO F G FO �F% �G% �FO%

A1100 0,3425 0,0343 0,1884 0,3346 0,0170 0,1758 2,30 50,56 6,69
A1175 0,3657 0,0647 0,2152 0,3485 0,0206 0,1846 4,72 68,09 14,25
A1150 0,3500 0,2828 0,3164 0,3469 0,2425 0,2947 0,89 14,27 6,87
A1200 0,3424 0,0370 0,1897 0,3309 0,0225 0,1767 3,35 39,20 6,85
A1275 0,3677 0,0669 0,2173 0,3530 0,0241 0,1885 4,00 64,01 13,24
A1250 0,3505 0,2841 0,3173 0,3519 0,2489 0,3004 0,39 12,40 5,33
A2100 0,3428 0,0384 0,1906 0,3381 0,0194 0,1788 1,36 49,42 6,20
A2175 0,3632 0,0671 0,2152 0,3474 0,0277 0,1875 4,35 58,78 12,84
A2150 0,3505 0,2831 0,3168 0,3480 0,2492 0,2986 0,71 11,98 5,75
A2200 0,3355 0,0461 0,1908 0,3295 0,0278 0,1787 1,79 39,80 6,39
A2275 0,3638 0,0698 0,2168 0,3523 0,0299 0,1911 3,15 57,22 11,86
A2250 0,3543 0,2804 0,3173 0,3522 0,2337 0,2930 0,58 16,64 7,68
B1100 0,2678 0,0548 0,1613 0,2648 0,0569 0,1608 1,12 3,80 0,28
B1175 0,2887 0,0874 0,1881 0,2884 0,0853 0,1868 0,12 2,41 0,65
B1150 0,2946 0,4368 0,3657 0,2942 0,4207 0,3574 0,12 3,70 2,26
B1200 0,2677 0,0595 0,1636 0,2679 0,0574 0,1627 0,09 3,52 0,57
B1275 0,2869 0,0947 0,1908 0,2850 0,0930 0,1890 0,67 1,80 0,95
B1250 0,2970 0,4455 0,3712 0,2932 0,4308 0,3620 1,27 3,29 2,48
B2100 0,2692 0,0583 0,1637 0,2688 0,0569 0,1628 0,14 2,42 0,55
B2175 0,2891 0,0872 0,1881 0,2868 0,0861 0,1864 0,80 1,24 0,90
B2150 0,2987 0,4387 0,3687 0,2968 0,4261 0,3615 0,63 2,87 1,96
B2200 0,2667 0,0654 0,1661 0,2669 0,0632 0,1651 0,06 3,38 0,62
B2275 0,2891 0,0926 0,1908 0,2863 0,0928 0,1895 0,99 0,27 0,68
B2250 0,2957 0,4475 0,3716 0,2923 0,4279 0,3601 1,14 4,40 3,10
RedeSP 0,2320 0,1142 0,1731 0,2306 0,1090 0,1698 0,59 4,57 1,90

Média total 0,3149 0,1615 0,2382 0,3102 0,1428 0,2265 1,48 11,60 4,91

A1175 que teve 14, 25% de melhora na FO.

O AG com população não estruturada obteve performance pior nas instâncias maiores e encon-

trou especial dificuldade em evoluir para a RedeSP, obtendo um ganho de apenas 1, 9% no valor

da FO comparando as soluções iniciais com as obtidas após o processo evolutivo. É importante

ressaltar que por se tratar de valores médios, estes resultados não retratam a amplitude máxima

de melhoria do AG, que alcança 24, 9% para a população não estruturada. Adicionalmente, para a

rede com caracteŕısticas reais e de grande porte também encontrou dificuldade semelhante às redes

de 1024 nós.

Estudo de Caso 2: Evolução do AGPE

A Tabela 5.10 apresenta os resultados obtidos para o AGPE. A tabela exibe a performance da

metaheuŕıstica considerando a média dos resultados iniciais obtidos pela heuŕıstica de geração da

população inicial em relação à média dos valores obtidos por 30 execuções do AGPE.
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Tabela 5.10: Evolução do AGPE.

Instância
Heuŕıstica Construtiva AGPE Evolução
F G FO F G FO �F% �G% �FO%

A1100 0,3510 0,0387 0,1949 0,3363 0,0201 0,1782 4,17 47,99 8,53
A1175 0,3770 0,1178 0,2474 0,3589 0,0353 0,1971 4,81 70,00 20,33
A1150 0,3565 0,4673 0,4119 0,3532 0,2436 0,2984 0,92 47,87 27,55
A1200 0,3698 0,0514 0,2106 0,3327 0,0312 0,1819 10,03 39,37 13,62
A1275 0,4370 0,0887 0,2628 0,3574 0,0382 0,1978 18,22 56,90 24,74
A1250 0,3516 0,4595 0,4055 0,3506 0,2436 0,2971 0,30 46,98 26,75
A2100 0,3584 0,0684 0,2134 0,3365 0,0274 0,1820 6,10 59,90 14,72
A2175 0,3836 0,1494 0,2665 0,3604 0,0407 0,2005 6,04 72,78 24,75
A2150 0,3571 0,4734 0,4152 0,3533 0,2521 0,3027 1,05 46,75 27,10
A2200 0,3457 0,0499 0,1978 0,3338 0,0346 0,1842 3,45 30,65 6,88
A2275 0,3800 0,0899 0,2350 0,3556 0,0420 0,1988 6,43 53,29 15,40
A2250 0,3580 0,4671 0,4125 0,3543 0,2640 0,3091 1,04 43,48 25,07
B1100 0,2865 0,0928 0,1897 0,2652 0,0524 0,1588 7,45 43,60 16,30
B1175 0,3061 0,0988 0,2025 0,2884 0,0852 0,1868 5,81 13,79 7,76
B1150 0,2941 0,5617 0,4279 0,2940 0,4177 0,3559 0,04 25,64 16,84
B1200 0,2777 0,0826 0,1802 0,2670 0,0574 0,1622 3,87 30,56 9,99
B1275 0,3015 0,1333 0,2174 0,2850 0,0909 0,1880 5,46 31,80 13,53
B1250 0,2928 0,5671 0,4299 0,2986 0,4194 0,3590 2,01 26,04 16,49
B2100 0,2777 0,0863 0,1820 0,2694 0,0548 0,1621 2,99 36,46 10,93
B2175 0,2786 0,1269 0,2028 0,2878 0,0881 0,1879 3,30 30,62 7,32
B2150 0,2955 0,5220 0,4088 0,2965 0,4285 0,3625 0,33 17,91 11,31
B2200 0,2852 0,0920 0,1886 0,2680 0,0591 0,1635 6,05 35,76 13,29
B2275 0,2961 0,1553 0,2257 0,2868 0,0901 0,1885 3,13 41,97 16,49
B2250 0,3010 0,4931 0,3970 0,2941 0,4356 0,3648 2,29 11,66 8,11
RedeSP 0,2340 0,1398 0,1869 0,2355 0,0878 0,1616 0,61 37,20 13,53

Média total 0,3261 0,2269 0,2765 0,3128 0,1456 0,2292 4,09 35,84 17,12

O AGPE, possui uma população com apenas 13 indiv́ıduos. Esta razão pode ser o motivo

do algoritmo não conseguir explorar bem, inicialmente, o espaço de soluções. Porém, foi posśıvel

constatar que com o evoluir do número das gerações o método obteve um ganho médio de 17, 12%

nos valores da FO, permitindo alcançar resultados com qualidade próximas ao AGPNE, mesmo

com um número tão reduzido de indiv́ıduos. Destacam-se as instâncias de 512 nós com esparsidade

50 que apresentaram ganhos em torno de 20% a 30% no valor da FO. Outro destaque positivo foi

a RedeSP que obteve uma evolução de 13,53% no valor médio de FO.

Estudo de Caso 3: Comparação dos Resultados do AGPNE ⇥ AGPE

Esta seção realiza a comparação dos resultados obtidos pelo AGPNE e AGPE para as redes em

estudo. A Tabela 5.11 apresenta os resultados do AG para ambas estruturas populacionais. Os

melhores valores de FO no comparativo entre os dois algoritmos estão em negrito.

Os resultados apresentados revelam que ambas as estruturas populacionais alcançaram soluções
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Tabela 5.11: Resultados: AGPE ⇥ AGPNE.

Instância
AGPE AGPNE

F G FO tempo(s) F G FO tempo(s)

A1100 0,3363 0,0201 0,1782 117 0,3346 0,0170 0,1758 223
A1150 0,3532 0,2436 0,2984 37 0,3469 0,2425 0,2947 72
A1175 0,3589 0,0353 0,1971 58 0,3485 0,0206 0,1846 116
A1200 0,3327 0,0312 0,1819 117 0,3309 0,0225 0,1767 216
A1250 0,3506 0,2436 0,2971 37 0,3519 0,2489 0,3004 72
A1275 0,3574 0,0382 0,1978 55 0,3530 0,0241 0,1885 119
A2100 0,3365 0,0274 0,1820 110 0,3381 0,0194 0,1788 214
A2150 0,3533 0,2521 0,3027 36 0,3480 0,2492 0,2986 73
A2175 0,3604 0,0407 0,2005 57 0,3474 0,0277 0,1875 114
A2200 0,3338 0,0346 0,1842 117 0,3295 0,0278 0,1787 212
A2250 0,3543 0,2640 0,3091 36 0,3522 0,2337 0,2930 73
A2275 0,3556 0,0420 0,1988 58 0,3523 0,0299 0,1911 117

Média A 0,3486 0,1061 0,2273 69 0,3444 0,0969 0,2207 135
B1100 0,2652 0,0524 0,1588 494 0,2648 0,0569 0,1608 859
B1150 0,2940 0,4177 0,3559 135 0,2942 0,4207 0,3574 265
B1175 0,2884 0,0852 0,1868 230 0,2884 0,0853 0,1868 429
B1200 0,2670 0,0574 0,1622 495 0,2679 0,0574 0,1627 856
B1250 0,2986 0,4194 0,3590 135 0,2932 0,4308 0,3620 267
B1275 0,2850 0,0909 0,1880 228 0,2850 0,0930 0,1890 420
B2100 0,2694 0,0548 0,1621 508 0,2688 0,0569 0,1628 843
B2150 0,2965 0,4285 0,3625 137 0,2968 0,4261 0,3615 259
B2175 0,2878 0,0881 0,1879 230 0,2868 0,0861 0,1864 417
B2200 0,2680 0,0591 0,1635 505 0,2669 0,0632 0,1651 862
B2250 0,2941 0,4356 0,3648 137 0,2923 0,4279 0,3601 252
B2275 0,2868 0,0901 0,1885 228 0,2863 0,0928 0,1895 457

Média B 0,2834 0,1899 0,2367 288 0,2826 0,1914 0,2370 515
RedeSP 0,2355 0,0878 0,1616 898 0,2306 0,1090 0,1698 1458

Média total 0,3128 0,1456 0,2292 208 0,3102 0,1428 0,2265 371

de qualidade com baixo tempo de execução para população estruturada e não estruturada (3, 5 e

6, 18 minutos em média). Porém existem algumas diferenças nos resultados obtidos que merecem ser

ressaltados. Para as instâncias menores (512 nós) o AGPNE alcançou soluções de melhor qualidade

em 11 das 12 instâncias do estudo. Esses resultados foram em média 3% superiores considerando o

valor da FO, ainda que em um tempo computacional 48, 57% maior, considerando uma média de

1, 17 minutos do AGPE contra 2, 25 minutos do AGPNE.

O comportamento superior do AGPNE não se manteve nas instâncias de tamanho maior (1024

e 1659 nós) onde o AGPE teve uma performance um pouco superior, em 10 das 13 instâncias, ainda

que de apenas 0, 41% em média. Em relação ao tempo de execução ocorreu um ganho significativo

de 4, 2 minutos em média ou 42, 94% (5, 6 minutos contra 9, 8 minutos) para o AGPE. Um destaque

do AG com população estruturada foi no resultado obtido para a maior instância tratada no escopo
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deste trabalho, a RedeSP, que apresentou comparativamente um ganho de 4, 83% na FO e uma

redução média de 9, 3 minutos (ganho de 38, 38% no tempo).

Considerando todas as instâncias utilizadas neste experimento, o AG com a população não

estruturada apresentou resultados de melhor qualidade em 14 das 25 instâncias, embora o ganho

tenha sido de apenas 1, 34% em média no valor da FO e com um tempo de execução médio

superior de 6, 2 minutos contra 3, 5 minutos gasto pelo AG com a população estruturada (redução

de 43, 75%).

5.2.3 Estudo de Caso 4: Análise da Evolução do AG

A Tabela 5.12 tem como objetivo apresentar a extensão da evolução do AG. A tabela apresenta

a amplitude máxima do AG considerando a pior solução encontrada pela heuŕıstica de geração da

população inicial e o melhor resultado encontrado tanto para AGPNE e AGPE.

Tabela 5.12: Amplitude máxima de evolução dos Algoritmos.

Instância
AGPE AGPNE

Heuŕıstica Construtiva AG �FO(S)% Heuŕıstica Construtiva AG �FO(S)%

A1100 0,2077 0,1677 23,84 0,1996 0,1610 23,97
A1150 0,4300 0,2658 61,78 0,3512 0,2610 34,57
A1175 0,2579 0,1788 44,24 0,2298 0,1707 34,60
A1200 0,2249 0,1730 30,00 0,2035 0,1649 23,41
A1250 0,4157 0,2403 72,96 0,3417 0,2708 26,19
A1275 0,2672 0,1836 45,56 0,2377 0,1750 35,86
A2100 0,2279 0,1724 32,22 0,2046 0,1685 21,40
A2150 0,4245 0,2788 52,24 0,3456 0,2400 44,01
A2175 0,2831 0,1878 50,77 0,2287 0,1626 40,64
A2200 0,2037 0,1761 15,72 0,1984 0,1675 18,45
A2250 0,4384 0,2824 55,25 0,3551 0,2594 36,86
A2275 0,2668 0,1742 53,14 0,2287 0,1737 31,63
B1100 0,1918 0,1488 28,91 0,1754 0,1479 18,62
B1150 0,4279 0,3164 35,25 0,3941 0,3049 29,23
B1175 0,2142 0,1731 23,76 0,2010 0,1738 15,62
B1200 0,1843 0,1503 22,62 0,1721 0,1483 16,06
B1250 0,4393 0,3215 36,67 0,3959 0,3435 15,24
B1275 0,2240 0,1739 28,81 0,2120 0,1700 24,67
B2100 0,1845 0,1531 20,49 0,1729 0,1540 12,26
B2150 0,4136 0,3333 24,11 0,3946 0,3277 20,41
B2175 0,2178 0,1770 23,07 0,1997 0,1759 13,55
B2200 0,1910 0,1522 25,53 0,1740 0,1510 15,20
B2250 0,4000 0,3203 24,88 0,3935 0,3286 19,74
B2275 0,2304 0,1744 32,09 0,2025 0,1746 15,93
RedeSP 0,1932 0,1432 34,88 0,1983 0,1550 27,93

Média Total 0,2864 0,2089 37,11 0,2564 0,2053 24,90

Analisando os resultados na Tabela 5.12, é posśıvel observar os valores das melhores soluções

para cada instância e sua amplitude máxima de evolução em cada algoritmo. O AGPE teve em

média um valor máximo da FO pela heuŕıstica construtiva de 0, 2864, e o valor médio mı́nimo

da otimização de 0, 2087, uma diferença de 37, 11%. Já o AG com a população não estruturada
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teve em uma média dos valores máximo de FO pela heuŕıstica construtiva de 0, 2564 e alcançou

uma média mı́nima de 0, 2052, uma melhoria de 24, 9%. É posśıvel constatar que, apesar de ambas

as estruturas populacionais partirem de valores um pouco distantes pela heuŕıstica construtiva de

0, 2864 e 0, 2564, os dois métodos alcançaram valores médios próximos com 0, 2087 e 0, 2052.

Para avaliar a distribuição emṕırica dos dados foram desenvolvidos gráficos de box plot com os

resultados apresentados. As Figuras foram divididas conforme a esparsidade das instâncias e ambos

algoritmos (AGPNE e AGPE) são apresentados lado a lado. Para as instâncias de 512 nós os box

plots são apresentados nas Figuras: 5.9, 5.10, 5.11. Para as instâncias de 1024 nós os box-plots são

exibidos nas Figuras: 5.12, 5.13 e 5.14. O box plot para a RedeSP é apresentado na Figura 5.15. É

posśıvel observar nestas Figuras a baixa dispersão das soluções e um número relativamente baixo

de outliers, o que representa a confiabilidade dos resultados obtidos.

Figura 5.9: Instâncias de 512 nós totalmente conectadas.

Figura 5.10: Instâncias de 512 nós parcialmente esparsas.
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Figura 5.11: Instâncias de 512 nós minimamente conectadas.

Figura 5.12: Instâncias de 1024 nós totalmente conectadas.

5.2.4 Visualização de Soluções

Esta seção oferece uma visualização gráfica dos resultados do distritamento com a determinação

dos distritos. Devido ao grande volume de gráficos e a semelhança dos mesmos foram selecionadas

sete instâncias das quais, três com 512 nós, três com 1024 nós e a RedeSP. Cada instância do grupo

A e B são de esparsidades distintas. Foram selecionados os melhores resultados independentemente

da estrutura populacional aplicada para chegar na solução.

A Figura 5.16 mostra o resultado para seis instâncias pareadas conforme sua esparsidade. As

três Figuras 5.16(a), 5.16(c) e 5.16(e), são relativas às instâncias de 512 nós: A1100, A1175 e A1150.

O AGPNE tem um desempenho a ńıvel de FO de 0, 1630, 0, 2610 e 0, 1707, respetivamente, para

estas instâncias. As Figuras 5.16(b), 5.16(d), 5.16(f) mostram os resultados para as instâncias de

1024 nós B1100, B1175, B1150. A Figura 5.17 apresenta o resultado para a RedeSP que tem 1659
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Figura 5.13: Instâncias de 1024 nós parcialmente esparsas.

Figura 5.14: Instâncias de 1024 nós minimamente conectadas.

Figura 5.15: Resultado para a RedeSP.

nós. No caso das instâncias B1100 e B1150 o AGPNE teve o valor da FO de 0, 1479 e 0, 3049. No

que diz respeito às instâncias B1175 e RedeSP, o AGPE obteve o valor da FO de 0, 1731 e 0, 1432
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respectivamente. Também é posśıvel observar a qualidade das soluções com relação à compacidade,

principalmente na RedeSP que obteve F (S) = 0, 2251, G(S) = 0, 0612 , FO(S) = 0, 1432 e

esta solução foi encontrada em 890 segundos. É também posśıvel observar os diferentes graus de

esparsidade e uma certa qualidade das soluções quanto à compacidade.
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(a) Instância A1100 de 512 nós totalmente conectada. (b) Instância B1100 de 1024 nós totalmente conectada.

(c) Instância A1175 de 512 nós parcialmente esparsa. (d) Instância B1175 de 1024 nós parcialmente esparsa.

(e) Instância A1150 de 512 nós minimamente conectada. (f) Instância B1150 de 1024 nós minimamente conectada.

Figura 5.16: Resultados para as instâncias com diferentes esparsidades.
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Figura 5.17: Resultado da instância RedeSP.
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Caṕıtulo 6

Considerações Finais

Este trabalho apresenta um estudo sobre o problema de distritamento capacitado. O princi-

pal objetivo alcançado foi desenvolver um método de solução para o PDC aplicado às redes de

serviços com foco no problema de agrupamento de distritos de faturamento para distribuidoras de

energia elétrica. Para este fim foram desenvolvidos dois algoritmos genéticos com estruturas pop-

ulacionais distintas. Até o presente momento este é o primeiro trabalho a utilizar uma população

hierarquicamente estruturada para esta classe de problemas.

Partindo da geração da população inicial, a heuŕıstica proposta foi adaptada ao problema de

forma a reduzir a geração de soluções iniciais infact́ıveis pela criação simultânea dos distritos. Para

homogeneidade da carga de trabalho, a atribuição é feita preferencialmente em distritos distantes

da média ideal. Foi também realizada uma distribuição equidistante dos nós centrais dos distritos

que visa compacidade.

Para a fase de seleção foram utilizados dois operadores distintos para cada algoritmo. Para o

Algoritmo Genético com População não Estruturada (AGPNE), a seleção se deu por um processo

h́ıbrido de elitismo e torneio, que oferece um ganho maior na qualidade das soluções e ao mesmo

tempo permite diversidade genética. Já para o Algoritmo Genético com População Estruturada

(AGPE), a seleção ocorre de forma determińıstica, na qual todos os pares de indiv́ıduos (ĺıder,

subordinado) da população participam do crossover em todas as gerações.

O operador de crossover foi alvo de diversos experimentos até se alcançar a principal con-

tribuição deste trabalho, o operador que considera a similaridade geométrica. Este novo operador

possibilitou um maior aproveitamento da informação genética do segundo progenitor e reduziu a

incidência da fase de reparo. Para o operador de mutação, apenas os nós em fronteiras de distritos

são considerados candidatos a sofrerem mutação. Adicionalmente, a mutação apenas ocorre quando

não há quebra da conectividade do distrito envolvido.

Todos os operadores no AG tem seu funcionamento determinado pelos valores de seus hiper-

parâmetros. Considerando a elevada dimensão do espaço de busca foi realizada uma etapa de

otimização de hiperparâmetros para ambos os algoritmos. Esta etapa apresentou o impacto dos

diferentes valores em cada operador e permitiu uma maior previsibilidade dos resultados obtidos.
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Ambos os algoritmos propostos foram capazes de alcançar soluções de qualidade com baixo

esforço computacional. Segundo os resultados obtidos, o AGPE se mostra promissor para resolver

o PDC com instâncias de grande porte (acima de 1024 nós). Como a classe de PD compartilha

caracteŕısticas semelhantes, com as adaptações necessárias, a proposta de solução apresentada pode

ser aplicada nos mais diversos problemas de distritamento. Aplicações ainda mais diretas podem

ser realizadas para qualquer tipo de rede de serviço como fornecimento de água, gás, entre outras.

Para trabalhos futuros, uma posśıvel proposta é a adaptação do modelo matemático e da

metodologia para uma abordagem multiobjetivo, considerando que os resultados apresentados nesta

dissertação tratam ambas as funções com o mesmo peso � = 0, 5. É posśıvel também considerar

que uma etapa de pré-otimização da população inicial pode trazer impactos positivos na qualidade

das soluções. Adicionalmente, a geração simultânea das rotas que serão percorridas pelos leituris-

tas pode agregar valor ao problema em estudo. A aplicação de um algoritmo memético pode ser

analisada, com a adição de uma busca local após o operador de mutação. O uso de computação de

alto desempenho com paralelismo pode representar ganhos significativos. Por fim, uma combinação

com um método exato pode ser avaliada e oferecer benef́ıcios.
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G. Elizondo-Amaya, M., Ŕıos-Mercado, R. and Dı́az, J. [2014]. A dual bounding scheme for a

territory design problem, Computers & Operations Research 44: 193–205.
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