=

2 aprovade peia %afen*%éiaméﬁ

zidorn £

; VD i AL T
cempinasi)2_dsy i
p H H

o

Algoritmos Genéticos para o Problema de Localizagio

de Recursos em Rede Telefénica
Silvana Livramento

Dissertacio de Mestrado




Insttuto de Computacio
Universidade Estadual de Campinas

Algoritmos Genéticos para o Problema de Localizacio de
Recursos em Rede Telefonica

Silvana Livramento!

Jusho de 2004

Banca Examinadora:

e Prof. Dr. Flivio Keidi Miyazawa
Instituto de Computacio, Unicamp (Orientador)

e Prof. Dr. Cid Carvalho de Souza
Insututo de Computacio, Unicamp

s Prof. Dr. Vinicius Amaral Armentanc
Faculdade de Engenharia Elétrica e da Computacdo, UNICAMP

s Prof. Dr. Ricardo Dahab
Instituto de Computagio, Unicamp (Suplente)

* Auxilio financeiro do CNPg e CPgD

1



Algoritmoes Genéticos para o Problema de Localizacio de
Recursos em Rede Telefonica

Este exemplar corresponde 2 redagio final da Dis-
sertacio devidamente corrigida e defendida por
Silvana Livramento ¢ aprovada pela Banca Exa-
minadora.

Campinas, 23 de junho de 2004.

Prof. Dr. Flavioeidi Miyazawa

Instituto de Computacio, Unicamp (Orientador)

Dissertacio apresentada ao Instituto de Computa-
cdo, UNICAMP, como requisito parcial para a ob-
tencio do titulo de Mestre em Ciéncia da Compu-
taCao.

il



TERMO DE APROVACAD

Tese defendida e aprovada em 21 de maio de 2004, pela Banca examinadora
composta pelos Professores Doulores:

Virin £ Moo Ts

Prof. Dr. Vinicius Amaral Armentano
FEEC - UNICAMP

/%ﬁﬁéwva4%?$€/ﬁ;ﬁak
~prof. Dr. CidCarvalhode Sowvza
IC - UNICAMP

Prof. Dr. Flavio Keidi Miyazawa
IC — UNICAMP

iv



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DO IMECC DA UNICAMP

L7672

Livramento, Silvana
Algoritmos genéticos para o problema de localizagiio de recursos

em rede telefonica / Silvana Livramento - Campinas, [S.P. s.n.], 2004,

Orientador : Flavio Keidi Mivazawa
DiissertagBo (mestrado) - Universidade Estadual de Campinas,

instituto de ComputacHo.

1. Otimizaclo combinatdria. 2. Algoritmos genéficos. 3.
Telecomunicagbes. 1. Mivazawa, Flavio Keidi. Ii. Universidade

Estadual de Campinas. Instituto de Computacio. I Titule.




© Silvana Livramento, 2004,
Todos os direitos reservados.

Vi



L ES

Desenvolvemos Algoritinos Genéiicos {(AGs) para resolver problemas no projeto de redes de te-
lecomunicagbes. Um problema consiste em particionar uma grande drea de projeto urbana em
pequenas secdes de servigos, as quais sdo controladas por wm tinico equipamento de comunica-
cdao. O AG desenvolvido para este problema incorpora informacdes geométricas e topolégicas
da drea de projeto operando dirctamente com uma malha de pontos de demanda geografica-
mente dispersos. Dada uma segio de servigo, a outra fase deste projeto, consiste em agrupar 0s
pontos de demanda em grupos pequenos ¢ posicionar oulros equipamentos em postes da rede
eléwrica, para fazer a comunicagio entre esies grupos e 0 equipamento de comunicagdo da segio
de servigo. Outro AG foi desenvolvido para este problema, e também incorpora informacdes
geométricas e topolbgicas, pois trabalha diretamente sobre o grafo de vizinhanga dos postes
existentes numa secio de servigo e a ligagio destes com os pontos de demanda. Os resultados
computacionais mostraram que os dois AGs sio técnicas promissoras para projetar uma rede de
telecomunicagdes, obtendo resultados favordveis em tempo computacional razodvel. Todos os
iestes foram realizados com instancias reais tomadas de grandes dreas da cidade de SZo Paulo.
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Abstract

We propose Genetic Algorithms (GAs) to solve problems in telecommunication network de-
sign. The first problem is to partition a large urban project area into smaller service sections,
which can be controlled by a single standard communication switch. The GA for this problem,
incorporates geometric and topological information from the project area by operating directly
with a grid of geographically dispersed demand points. Given a service section, the second pro-
blem, consists to group the demand points in smaller areas and to position another equipments
in poles of the electric net, 1o make the communication between these groups and the service
section switch. Another GA is developed to this problem, and also incorporates geometric and
topological information, since it works directly through the neighborhood graph of existents
poles in a service section and the connection between these poles and the demand points. Com-
putation results show both AGs to be a promising technique for telecommunication network
design. in the tests, we used real instances taken from large areas in the city of 530 Paulo.
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Capitulo 1

Introducao

O sistema urbano de telecomunicagdes € organizado como um grande e sofisticado sistema de
hierarquias possibilitando a comunicac@o de centenas de milhares de clientes (ou assinantes).

Para obter maior facilidade no planejamento, proieto e na administracio de uma rede telefd-
nica, cidades sfo dividas em grandes dreas, denominadas dreas de projeto e cada uma dessas
dreas é atendida por uma estacdo telefonica. A estacio teleffnica prove acesso € comunicacao
para todos os clientes pertencentes a uma mesma érea de projeto.

Uma drea de projeto, por sua vez, € dividida em dreas menores, chamadas segdes de servigo.
Cada segfo de servigo € atendida por um vinico equipamento, chamado armdrio de distribui-
cdo. A rede de cabos que conecta os arméarios de distribuicfo existentes numa area de projeto
4 sua estacfio telefOnica ¢ chamada de rede alimentadora ou primdria. Geralmente a rede ali-
mentadora € subterrinea e composta por fibras Oticas, mas podendo ser também por satélite ou
réddio.

A rede de distribuicdo ou secunddria prové a conexio entre um armdrio de distribuicdo e o8
clientes de uma mesma seglo de servigo, esta conexao € feita, geralmente, por pares de fios de
cobre empacotados em um mesmo cabo.

Os clientes ndo sdo conectados diretamente aos armdrios de distribuigio, eles precisam ser
agrupados em pequenas caixas ferminais que sao instaladas nos postes pertencentes a rede elé-
trica. A figura 1.1 ilustra ¢ posicionamento dos equipamentos de um sistema de rede telefOnica.

O projeto de uma rede de telecomunicacio € muito complexo & custoso, visto que 08 equi-
pamentos utilizados sdo muito caros e a mio-de-obra para realizd-lo tem que ser muito es-
pecializada. Por outro Jado, as empresas de telecomunicagbes devem ser capazes de prover
atendimento imediato as necessidades que surgem, com pregos competitivos. No mercado de
TelecomunicacBes as regras s30 claras, as empresas precisam ter cada vez mais clientes, com-
prando ainda mais servigos, a custos cada vez mais atraentes. Para as operadoras, 0$ ganhos
reais estdo diretamente relacionados com a gqualidade dos servigos prestados, sustentados pela
otimizacdo dos recursos e dos processos das redes existentes. Por is$o um bom projeto que
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Figura 1.1: Rede telefOnica cabeada

minimiza O Custo total dos equipamentos, mao-de-obra € muito importante.
O objetivo deste trabalho € desenvolver algoritmos genéticos para auxiliar no plangjamento
¢ projeto de redes de distribui¢io de uma tinica 4rea de projeto, que envolve os seguintes itens:

@

Definicio de se¢bes de servigo.'

Posicionamento dos armadrios de distribuicio dentro das se¢bes.

Posicionamento das caixas terminais dentro de cada secéo.

L]

Ligacho dos clientes s caixas terminais.

A motivagio para o estudo desta parte do problema reside no fato de que a rede de distri-
buicdo possui um maior percentual do custo total do sistema de hierarquia da rede. Pois como
foi dito, a rede de alimentacfio € hoje composta por oibra Stica, que € muito mais barata do gue
fios de cobre, pois atendem muito mais linhas. Hoje em dia o projeto de redes de distribuicio
¢ feito por engenheiros elétricos que podem levar aproximadamente seis meses para definir as
seches € posicionar 0s armirios em uma drea de projeto ndo muito grande.

E claro que ndo pretendemos realizar o projeto final de uma rede de distribuicfo, mas sim
um pré-projeto onde um engenheiro especializado poderd se guiar para acertar as restrighes geo-
gréficas, limites de dreas, restrigdes de posicionamento de armaérios em locais gue ¢ proprietdno
nio aceita, etc.

Decidimos usar Algoritmos Genéticos (AGs) para solucionar este problema, visto que ¢ele
¢ um problema combinatfric muito grande e pertencente a classe NP-dificil [9], & portanto €
improvavel que haja métodos exatos capazes de resolvé-lo de forma eficiente.
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Algoritmos Genéticos sfo métodos heurfsticos baseados na selecio natural do mais apto,
e seguem a leoria da Evolugio de Charles Darwin. O poder do AG vem do fato de ser uma
técnica robusta, podendo lidar com sucesso para uma grande variedade de dreas de problemas,
incluindo aquelas que sZo dificeis para outros métodos resolverem [2]. Nio € garantido que
AGs achem a solucdo Stima global para um problema, mas eles sfo geraimente bons em achar
solughes “aceitavelmente boas” num tempo “razoavelmente bom’.

1.1 Objetivos do Trabalho
Os objetivos do trabalho de mestrado sdo:

s Desenvolver dois algoritmos genéticos para resolver o projeto de rede de distribuico
telefbnica que inclui: '

- Um algoritmo genético para resclver o problema de “Definicio de SecBes de Servigo
¢ Posicionamento de Arménos de Distribuicdo”, também chamado Fase 1. Dada
uma é4rea de projeto, este problema consiste em dividi-la em segBes de servico, po-
sicionando seus Tespectivos armarios.

— Um algoritmo. genético para resolver ¢ problema de “Posicionamento de Caixas

Terminais Considerando a Rede Existente”, também chamado de Fase 2. A partir de
uma Secao de servigo, este problema consiste em definir o posicionamento de caixas
terminais em posies, bem como determinar as ligagbes entre clientes e caixas.

e Fazer com que 0s algoritmos possibilitem uma economia de recursos e tempo quando
utilizados por engenheiros de projeto responsdveis pela elaboracio e planejamento da
rede de distribuicio.

1.2 Trabalhos Relacionados

Existern muitos trabalhos onde sdo desenvolvidos algoritmos para as vérias partes do projeto de
um sistema de rede telefOnica, como a rede de alimentacio, cabeamento, definicdo de segbes,
caixas terminais, entre outros.

Cabral em [5] estuda a2 rede de alimentacfo como uma analogia 2 rede de Steiner € © pro-
blema de transporie com uma Unica fonte, resolvendo o problema em trés fases: inicializag@o,
heuristica & otimizagdo. Costa em [7], também estuda a rede de alimentacio, mais voltado para
a localizagio de centros de comutacio, formulando o problema matematicamente COmoO um pro-
blema de localizagio de facilidades capacitado. J4 Almeida et al em [1] apresenta um Algoritmo
Evolutivo Multi-objetivo para resolver o problema de localizacio de estacBes telefGnicas.
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Existe um grande ndmero de trabalhos relacionados com a rede de distnibuigfo, alguns estio
citados a seguir. Em [14], Mateus et. al. estuda a expansio de uma rede de distribuigio
considerando a definicdo de segdes de servico bem como a modularidade dos cabos e suas
emendas. O problema ¢ formulado como um modelo matematico. Em [13], Mateus et. al. trata
do problema de projeto de rede de acesso generalizado que consiste em achar uma topologia,
atribuicdes de capacidade e roteamento. Formula o problema como programacio inteira usando
uma heuristica de relaxag®0 Lagrangeana ¢ o método do subgradiente. J4 em [15], Mateus et
al. estuda o problema de Iocalizaclo exata de equipamentos na rede também vsando relaxacio
Lagrangeana. Em [8], ele trata o problema de cabeamento entre o armério de distribuicio e
as caixas terminais usando também relaxacfo Lagrangeana. Por fim, Khuri et al, em [111,
estuda o problema de posicionamento de terminais, 0 qual pode ser entendido como o problema
de posicionamento de caixas terminais, usando duas heuristicas uma gulosa e um algoritmo
genético.

Em [6], uma se¢lo inteira € dedicada a algoritmos evolutivos para problemas em redes de
telecomunicacdo. Esta se¢Bo inclul estudos em seguranga. rede para uma rdpida transferéncia
de dados, planejamento da rede ¢ rede Otica, entre Outros.

O nosso trabalho possui umn diferencial no sentido de usar uma técnica diferente na modela-
gem de segdo de servigo. Muitos dos trabalhos nesta drea consideram a existéncia de segles de

_servigo efou alguns possiveis locais para o posicionamenio de seus armérios. O nosso trabalho
estd exatamente nesta parte, definir as secdes levando em consideragio as restrigdes geograficas,
fisicas e topoldgicas, e depois desta fase definir a posicio das caixas terminais.

O trabalho na definicio de se¢Oes de servigo j4 resultou em um artigo publicado [12].

1.3 Organizacao do Texto

O restante desta dissertacfo estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2 define concei-
tos bdsicos sobre algoritmos gendticos. O capitulo 3 define os problemas que iremos tratar, as
restricOes ¢ formulagdes. O capitulo 4 apresenta a modelagem em algoritmos genéticos e 0§ re-
sultados obtidos para o problema de “Definigdo de SecBes de Servigo™. O capitulo 5 apresenta
a modelagem em algoritmos genéticos e os resultados obtidos para o problema de “Posiciona-
mento de Caixas Terminais”. Finalmente, o capitulo € apresenta as conclusdes do trabalho de
mestrado, e propde algumas extensdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sio métodos adaptativos gue podem ser usados para resolver pro-
blemas de busca e otimizac#o. Fles 580 baseados nos processos genéticos dos organismos bio-
16gicos. Depois de muitas geragdes, populaghes naturais evoluem de acordo com os prncipios
da selec@o natural € da “sobrevivéncia do mais apto”, discutidos, primeiramente, por Charles
Darwin em “The Origin of the Species”. Imitando este processo, AGs sio capazes de “evoluir’”
obtendc boas solughes para problemas do mundo real, se forem codificados apropriadamente.

Os principios basicos dos AGs foram esbogados primeiro e rigorosamente por Holland [10],
porém existem vArios textos gue 0s descrevem muito bem ({2, 3, 16, 17]).

Na natureza, individuos numa mesma populagdo competem entre i por recursos como co-
mida, dgua ¢ abrigo. Membros da mesma espécie também competem entre si para atrair um
parceiro. Aqueles individuos que sfo mais bem sucedidos em sobreviver e atrair parceiros terdo
um ndmero relativamente grande de descendentes. Individuos menos aptos produzirfio poucos
ou até mesmo nenhum descendente. Isto significa que genes dos individuos altamente adap-
tados, ou mais aptos, estarfo presentes num ntmero crescente de individuos, em cada geracio
sucessiva. A combinacgio de caracteristicas boas de diferentes ancestrais pode, as vezes, produ-
zir descendentes “super-aptos’, cuja aptidio € muito maior do que a dos pais. Desta maneira,
espécies evoluem para se tornarem cada vez mais adaptadas ao seu ambiente.

AGs usam uma analogia direta com o processo evolutivo natural. Eles trabalham com uma
populagdo de “individuos”, também chamados de cromossomos, cada um representando uma
possivel solucio para um dado problema. Uma “contagem de aptiddo” {fimess score) € atri-
buida a cada individuo de acordo com guio boa € a sua soluc@o para o problema gue codifica.
Aos individuos mais aptos sio dadas oportunidades de se “reproduzirem” por cruzamento com
outros individucs na populag@o. Assim, sfo produzidos novos individuos, que compartilham
algumas caracteristicas tomadas de cada “pai”. Os membros menos aptos da populagio sio
menos provavess de serem selecionados para reproducio, e entfo tendem a desaparecer.

Uma nova populagio de possiveis solucbes € entdo produzida selecionando-se 0s melho-



2.1, Ogque sio AGs7? 6

res individuos da “geracfio” corrente, ¢ agrupando-os para produzir novos individuos. Esta
nova geragao contém uma alta proporgo de caracteristicas dos membros aptos da geracio an-
terior. Desta maneira, depois de muitas geracBes, caracterfsticas boas sfo propagadas através
da populagio, sendo misturadas e trocadas com outras caracteristicas. Favorecendo a juncio de
individuos mais aptos, as dreas mais promissoras do espaco de busca sdo exploradas. Se o AG
foi bem projetado, a populaclo ird convergir para uma solugfo adequada para o problema.

O poder dos AGs vem do fato de serem wma técnica robusta, podendo lidar de forma bem
sucedida com uma grande variedade de problemas, incluindo agueles que sfo dificeis para
outros métodos resolverem. AGs nfo garantem achar a solugio Stima giobal para um problema,
mas eles sfo geralmente bons para achar uma solugfo “aceitavelmente boa” para problemas
“num tempo razoavelmente rapido”. Nas proximas secdes detalharemos o que s@o AGs, como
e porgue ¢les funcionam.

2.1 O guesao AGs?

Daremos wmna breve resposta que estd em [21]:

“Um AG pode ser visto como um tipo ndo usual de estratégia de busca. Num AG, hd um
conjunto de solucdes candidatas para um problema; tipicamente este conjunto ¢ inicialmente
preencﬁicfo 4o acase com possiveisksoiugéres,' o necessariamente todas distintas. Cada can-
didato é tipicamente (ainda que ndo em todes os AGs) um vetor ordenado de tamanho fixo
de valores (chamados ‘alelos’) para arributos (‘genes’). Cada gene é considerado atémico;
o conjunto de alelos para'e;re gene ¢ o conjunto de valores que o gene pode possuir. Entdo,
construindo um AG para um problema especifico a primeira tarefa € decidir como representar
possiveis solucdes. ”

Algoritmos genéticos pertencem 2 classe dos algoritmos probabilisticos, e combinam ele-
mentes de busca direta e estocdstica. Outra propriedade importante de tais algoritmos € que eles
mantém uma populacio de solugbes potenciais — todos 0s outros métodos processam um Unico
ponto do espago de busca por vez.

Como descrito em [16], um algoritmo genético para um problema particular deve possuir 08
seguintes componentes:

1. uma representacio genética para solucdes potencials do problema;
2. uma maneira de criar uma populac¢io inicial de solucdes potenciais;
3. uma funcio capaz de comparar solucfes em termos de sua “aptidio”;

4. operadores genéticos gue alteram a composi¢io dos pais, produzindo fithos:
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5. valores para 0s varios pardmetros gue o algoritmo genético usa (tamanho da populacio,
probabilidades de aplicar os operadores genéticos, entre outros).

2.2 Como AGs Funcionam?

Algoritmos genéticos resolvem uin problema gerando, mudando e avaliando solugdes can-
didatas para aquele problema. Uma solugio candidata para o problema € chamada de cromos-
somo. Um cromossomo € usualmente uma cadeia de bits ou gualquer outra codificacfo da
solugio.

Inicialmente, uma populagio aleatdria de cromossomos € gerada. Mudangas nos cromosso-
mos sio feitas por mutacdo e/ou operadores de crossover. Os cromossomos s&o avaliados por
uma funcio de aptiddo dependente do dominio, que primeiro decodifica o cromossomo & depois
avalia sua qualidade como solugfo para o problema particular.

Segue um esbogo do fuxo de controle de um algoritmo genético bésico, que também estd
ilastrado na figura 2.1:

1. Inicialize e codifique uma populacio de cromossomos aleatoriamente. E chamada de
‘populagio corrente’. '

2. Avalie a aptidiio de cada cromossomo na populagio corrente.

3. Produza uma geragio intermedidria, selecionando estocasticamente cromossomos da po-
pulagdo corrente de acordo com sua aptidic. Eles serfio os pais da préxima gerag#o.

4. Aplique os operadores de mutaglo e crossover nos cromossomoes selecionados na popu-
lacio intermedidria, produzindo assim uma nova geragio de cromossomos. Esta € agora
a populagio corrente.

5. Repita 2-4 até encontrar uma solucio adequada, ou atingir um critério de parada.

Os detalhes de como um AG funciona s3o explicados nas secbes seguintes.

2.2.1 [Inicializac8o e Representacéo

H4 varias maneiras de inicializar e codificar a populagio inicial: bindrio ou ndo-bindrio, cadeias
de tamanho fixo ou varidvel, e assim por diante. Holland [10] primeiro sugeriu que o ideal seria
usar um alfabeto bindrio e uma cadeia de tamanho fixo. Entretanto, freqgiientemente isso nfio €
desejdvel nem natural. No estdgio inicial, o sistema apenas gera aleatoriamente Cromossomaos
vélidos e avalia cada um.
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Figora 2.1: OperacOes bésicas de um AG

2.2.2 Funcho de Aptidéo

Em termos genéticos, o conjunto de pardmetros representado por um cromossomo particular €
referenciado como um gendtipo. O gendtipo contém as informacdes necessdrias para construir
um organismo - que refere-se a0 fendtipo. Os mesmos termos s&o usados nos AGs. A apudéio
de um ndividuo depende do desempenho do fenétipo. Isto pode ser inferido do gendtipo ~ isto
¢, pode ser computado do cromossomo, usando a fungio de aptidéo (ou avaliagio). -

Para cada problema, devemos construir uma funcdo de avaliagdo. Dado um cromossomo

particular, a fungdo de avaliag@o retorna um {nico nimero relativo & sua “aptidac” (firmess). que
¢ proporcional 2 “qualidade” da solucio que o cromossomo representa,

2.2.3 Selecdo

O objetivo da selecio € retornar pais selecionados probabilisticamente. A chance de cada pai
ser selecionado estd de alguma maneira relacionada com sua aptidao.

Michalewicz em [16], destaca gue existem dois casos importantes no processo de evolugio
da busca genética: diversidade da populagfio e pressio seletiva (selective pressure). Estes fa-
tores estdo fortemente relacionados: um aumento na pressdo seletiva diminui a diversidade da
populagdo, e vice-versa. Em outras palavras, uma pressio scletiva forte leva a convergéncia
prematura da busca do AG; uma pressio seletiva fraca pode fazer a busca ineficiente. Portanto,
¢ importanie obter um balanco entre estes dois fatores; isto € o objetivoe dos mecanismos de
amostragem.

Em [16], existe uma listagem de variacBes para a selecio no AG, entre elas temos:
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Selecio Baseada na Aptidao

O méiodo padrio e original de selecfo € a selecio por Roleta on seleclo baseada na aptidio.
Neste tipo de sele¢fio cada cromossomo tem uma chance de selecio diretamente proporcional &
sua aptiddo. O seu efeitc depende fortemente da variacio dos valores da aptidio na populago
corrente. Por exemplo, se 2 aptidio varia de 5 a 10, entfo o melhor cromossomo tem duas
vezes mais chances de ser selecionado do que o pior. Porém, se acrescentarmos 1000 a cada
aptidio para que a variagdo da aptidio fique entre 1005 e 1010, entfo a chance relativa de cada
individuo ser selecionado € igual para todos. Em muitas aplicagdes isto nfo é desejado, e leva
a estagnacio na busca. Uma maneira para resolver este problema € escalar a aptiddo antes da
selecio.

Selecio Baseada em Ordenacio (Rank)

Neste método as probabilidades de seié&qég s&o baseadas numa ordenagio ou posicdo relativa
dos cromossomos na populagio. ac inves da aptidio absoluta. Existem muitas possibilidades
de realizar este método, dependendo de como os valores a serem ordenados sio convertidos em
aptidio.

' Seleciio Baseada em Torneio

A selecdo por tomneio original escolhe k& cromossomos aleatoriamente e retorna © mais apto
entre eles. Outros métodos existem, como por exemplo selecionar dois ou mais pelo método da
releta e retornar 0 mais apto.

Selecao Uniforme

Este método seleciona aletoriamente um individuo da populacio e retorna-o. Todos os indivi-
duos possuem a mesma chance de serem selecionados.

2.2.4 Reproducao

Como descrito em Beasley et al. [2], durante a fase de reproducio do AG, individuos sao
selecionados da populago e recombinados, produzindo fithos 08 quais comporao a préxima
geracdo. Os pais sio selecionados da populacio corrente usando um esguema que favorece 0S
individuos mais aptos. Individuos bons provavelmente serfic selecionados vdrias vezes numa
geracio. Os piores podem nem ser selecionados.

Tendo selecionado dois pais, seus cromossomos S20 recombinados, tipicamente usando 0§
mecanismos de crossover e mutacdo. A forma mais bisica destes operadores € descrita a seguir.
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Figura 2.2: Crossover de um finico ponto

Crossover

O operador de cruzamento (ou crossover) é o operador mais importante em AGs. Ele € um
processo que lida com recombinagio de cadeias de bits trocande segmentos entre 0s pares de
cromossomos. Existem muitos tipos de cruzamento, ilustramos abaixo guatro deles.

s Cruzamenio de um-ponto: o procedimento do cruzamento de um-ponto € gerar aleato-
riamente um ndmero (menor ou igual ao tamanho do cromossomo) para ser o ponto de
cruzamento. Os bits que estfo antes do nGmero permanecem inalierados e troca os bits
que estdo depois do ponto de cruzamento entre 0§ dois pais. A figura 2.2 ilustra este
procedimento. o

e (ruzamento de dois-pontos: O procedimento do cruzamento de dois-pontos € parecido
com ¢ de um ponto, exceto gue precisamos selecionar duas posigdes e apenas 0s bits que
es130 entre as duas posi¢cdes sdo trocados. '

e Cruzamento de n-pontos: O procedimento do cruzamento de n-pontos € semelhante aos
de um e dois pontos, exceto que precisamos selecionar n posiches e apenas os bits que
estdo enire as posigbes fmpares e pares sdo trocados. Os bits entre as posigles pares €
impares ndo mudam.

e Cruzamento Uniforme: Cada gene do primeiro pai tem probabilidade 0.5 de ser trocado
com 0 gene correspondente do segundo pai.

Mutacao

A mutagio tenia fazer com que todos 0s possiveis cromossomos sejam alcangdveis. Ela €
muito dtil pois a operacdc de cruzamento nio pode produzir nOVOs Cromossomos se eles nio
aparecerem na geragdo inicial.

A mutaclic € aplicada a cada filho individualmente, depois da operac@o de cruzamento,
alterando-se aleatoriamente cada gene com uma probabilidade baixa. A figura 2.3 mostra o
guinto gene do cromossomo alterado.



2.3, Por gue AGs Funcionam? 11

Ponto de mutagho

Fiho 1010010010

Finomudade 1 01 011700610

Figura 2.3 Uma tinica mutacio

2.3 Por que AGs Funcionam?

Muitas pesquisas em AGs estio concentradas em achar regras empiricas para provar porque se
desempenham bem. N&o existe uma “teoria geral” aceita que explica exatamente porgue AGs
tém as propriedades que eles possuem. Entretanto, muitas hipdteses 1m sido introduzidas gue
podem explicar parciaimente o sucesso dos AGs. Elas podem nos ajudar a implementar boas
aplicacbes com AGs.

2.3.1 ’Teoremado Es@uema

O teorema do esquema de Holland {107} foi a primeira explicagao rigorosa de como AGs fun-
cionam. Um esquema € um padrio de valores para 0s genes que pode ser representado (numa
codificagdo bindria) por uma cadeia de caracteres no alfabeto {0,1.#}. Um cromossomo contém
um esquema particular se ele € compativel com um esquemata, com o simbolo “#7 casando
com gualquer caracter do alfabeto. Entho, por exemplo, o cromossomo “10107 contém, entre
outros, os esquematas “10#7, “#0#07, “##1#°, “101#”. A ordem de um esquema € o niimero
de sfmbolos diferentes de # que ele contém (2,2,1,3 respectivamente no exemplo). O tamanho
de um esquema € a distincia, mais um, entre os simbolos extremos (esquerdo e direito) nio-#
(2, 3,1, 3 respectivamente no exemplo).

O teorema do esquema explica o poder de um AG em termos de como um esquemata € pro-
cessado. Sdo dadas oportunidades de reprodugio a individuos da populacio, e assim produzem
uma descendéncia. O nimero de tais oportunidades que um individuo recebe € proporcional a
sua aptiddo — assim 08 methores individuos contribuem com mais genes para a proxima geragao.
E assumido que 2 alta aptidio de um individuo é devido ao fato dele possuir bons esquematas.
Passando wm ou mais desses esguematas bons para a préxima geracio, a probabilidade de achar
mais solugBes boas aumenta.

Holland mostrou que a maneira §tima de explorar o espago de busca € dar oportunidades
de reproduco aos individuos, proporcionalmente 2 sua aptidéio relativa ao resto da populacao.

- Desta maneira. bons esquematas recebem um ndmero crescente exponencialmente de oportuni-
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dades em geracBes sucessivas. Isto € chamado o teorema do esquema.

2.3.2 Building Blocks

O teorema do esquema nos torna capazes de formular tentativas e idéias iniciais para entender
porque um AG fanciona bem e como podemos torné-lo mais eficiente. O ponto mais claro
sugerido pelo teorema do esquema € gue esquematas altamente aptos de baixa ordem e tamanho
pequeno parecem ser particularmente imporiantes para um AG. De fato, eles s80 tho importanies
que merecem ter seu propric nome, e sio chamados de building blocks. Eles 380 esquematas
de tamanho pequeno consistindo de bits que trabalham bem juntos, ¢ tendem a lidar com um
desempenho melhorado quando incorporados em um individuo. Uma codificagio do problema
bem sucedida € aquela que forca a formacio de building blocks assegurando gue:

1. Genes relacionados estdo em posi¢les préximas no cromossomo, enguanto
2. existe uma pequena interagio entre genes.

Interagdio entre genes significa que a contribuigfo de um gene para a aptidio depende do
valor de outros genes no Cromossomo. Se estas regras s&o observadas, entdo um AG serd tdo
eficiente como predito pelo tecrema do esquema. ‘ '

Infelizmente, as condigBes (1) e (2) ndo sfo faceis de alcancar. Em muitos casos, a natureza |
~ exata do relacionamento entre os genes pode nio ser conhecida pelo programador, mesmo que
haja apenas relagOes simples, ainda pode ser impossivel arrumar o c6digo para refleti-las.

2.3.3 Diversificaciio e Intensificacio

(QQualquer algoritmo de otimizacio eficiente deve usar duas técnicas para achar um méximo
(minimo) global: diversificagdo para investigar dreas novas e desconhecidas no espago de busca,
e intensificacdo para usar 0 conhecimento encontrado em pontos previaments visitados para
achar pontos melhores. Estas duas técnicas so contraditérias, e um bom algoritmo de busca
deve achar um equilibrio entre as duas.

Helland mostrou que um AG combina diversificacdo e intensificagfo ao mesmo tempo de
uma maneira $tima. Entretanto, mesmo que isso seja reoricamente verdadeiro para um AG, hd
problemas invevitdveis na pratica. Isto acontece porque Holland fez certas suposigdes simplifi-
cadas, incluindo:

1. gue o tamanho da populac?o ¢ infinito,

o]

. que a funclo de avaliacao refiete precisamente a utilidade de uma solugio, e

(A

. (ue 0§ Zenes num cromossomeo nao interagem significativamente.



3.1 O Problema

Usualmente, ¢ particularmente no Brasil, uma rede de telecomunicacbes urbana € organizada
como um grande e sofisticado sistema de hierarguias. MNos niveis mais altos enconiramos um
conjunto de estacdes telefénicas, onde cada estagiio pode englobar uma cidade inieira. . Nos
niveis mais baixos existem agrmdrios de distribuicdo, dos quais cada cliente recebe sua linha
individual. - ’ ,

Para melhor entender ¢ problema em questdo, a rede de telecomunicacSes € particionada
em dois segmentos 16gicos. O primeiro € formado por grandes entroncamentos, tipicamente
conectados por fibra Optica, radio ou satélite. Este primeiro segmento termina numma estagio
telefbnica, que pode controlar milhares de linhas teleffnicas, porém este nimero pode variar
consideravelmente. O segundo segmento compreende a drea controlada por uma destas esta-
¢Bes, a qual chamamos de drea de projeto. Cada drea de projeto, por sua vez, é subdividida
num niimerc de dreas menores, chamadas segdes de servigo, cada seglo de servigo tipicamente
conirola em torno de quinhentas linhas telefdnicas. Dentro de cada segio de servigo € locali-
zado um armdrio de distribuicdo independente, ligado por fibra Optica a estago que controla
a drea de projeto onde a seg¢@o de servigo estd localizada. Tipicamente, pares de fios de cobre
(empacotados em ¢abos) saem do arménio de distribuigio para atenderem os clientes, esies tam-
bém chamados pontos de demanda. Um ponto de demanda pode conter mais do que uma linha.
Além disto, como a drea de projeto também leva em consideragdo uma estimativa de futuras
requisicdes para pares de comunicagio, um ponto de demanda pode ser um ndmero fraciondrio.

Os pares de fios de cobre gue saem do armdrio de distribuigio nfio sdo conectados direta-
mente aos clientes. Eles s80 levados até pequenas caixas ferminais, ixadas nos postes perten-
centes & rede elétrica local, onde cada caixa terminal acomoda de 10 a 20 pares. Também &
necessdrio definir o ndmero, tipo ¢ posicio das caixas terminais a serem instaladas, e escolher
quais pontos de demanda serfo conectados a cada caixa terminal.

13
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Finalmente, existe o problema do cabeamento. Cada cabo empacota de dezenas a centenas
de pares de cobre. Os cabos séo fixados nos postes, formando uma rede aérea. Os cabos
saem dos armdrio de distribui¢do e grupos de pares de cobre 580 extraidos e conectados as
caixas terminais, num nimero suficiente para atender a demanda local, associada a cada caixa,
Iocalizada na rota do cabe.

Neste trabalho de mestrado abordamos dois problemas gue chamamos de “Definigio de
Secbes de Servigo” e “Posicionamento de Caixas Terminais”, respectivaments. Nas subsegfes
seguintes exphicaremos com mais detalhes estes dois problemas.

3.2 Definicao de Secoes de Servicos

Dada uma drea de projeto gue possui um conjunto de pontos de demanda, representando uma
estimativa da sua necessidade presente e futura por linhas de telecomunicagfo, este problema
consiste em particionar a rea em secgfes de servigo e localizar os armdrios de distribuigio dentro
de cada secio, respeitando um ntimero de restrices de projeto & minimizando uma funglo de
custo.

Este problerna possui restrigBes gue estio listadas a seguin

i. Todo ponto de demanda deve pertencer a uma Unica segio de servigo.

2. Pontos com demanda maior que um valor K7, 530 considerados segBes de servigo locais.
"Para cada ponto deste tipo um ou mais armdrios de distribui¢io sio instalados somente
para atzndé-lo.

3. Um armdrio de distribuicio de capacidade ' pode atender uma demanda em torno de
CxkeCx K,onde0 <k < K <1. As constantes £ e K so fatores de carga minima
e maxima, respectivamente.

4. Segdes de servigo préximas devem atender, se possivel, aproximadamente a mesma de-
manda.

3.2.1 Formuiacio Matematica

A drea de projeto é dada por um conjunto A de triplas (x, ¥, d) € R®, onde z e y sdo as coorde-
nadas do ponto de demanda, e d representa a demanda, em termos de hinhas de telecomunicagio,
para ser atendida nesta posigao.

Uma solugdo para este problema € nma particio # de 4. que satisfaga restricdes de capaci-
dade médxima e minima do armdrio, localizado em cada sec@o. Cada membro de 7 representa
uma segio de servico. Inicialmente, nfo sabemos quantas se¢des devem existr.
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Desejamos uma particdo 7 de A tal gue o cusioc total do projeto seja minimizado. Este custo
¢ calculado como a soma dos custos de cada secfo de servigo existente em 7.

0 custo de uma segdo de servico € medido pelo custe do armano de distribuigfo, mais uma
estimativa do custo para instalar os cabos que vBo do armério de distribuico até os pontos por
ele atendidos. Definimos o custo de uma se¢io de servico s como:

wy=c,+ f 3 [d; x dist(ps, pi)], (3.1)
fict
onde ¢, € 0 custo fixo de um arménc de distribuicdo, p; © d; 580 a posigio e a demanda do ponto
i, respectivainente, p, € a posigio do armdrio de distribuicio em s, dist € a distAncia euclideana,
e f = of & uma constante, onde ¢ representa 0 custo médio por unidade de comprimento
do cabo, e 7 > 1 € um fator de corregio que € aplicado na distdncia pois, na realidade, o
‘cebeamento ndo segue o caminho minimo. As constantes ¢ e 7 foram obtidas fazendo a média
sobre redes existentes em 4reas de projeto similares.
Assim o custo de uma solugao 7 € dado por

w(n) = Z Us. 3.2

O objetivo € encontrar uma solugdo 7 que minimiza w(r )}, e que satisfaga as restrigbes de -
capacidade de um armario. Assim, a demanda total de uma segio de servico estd sujeita a
valores maximos e minimos. Cada segfo de servico s € 7 tem que satisfazer £ x € < D, <
K x C, onde C € a capacidade de um armdrio, K € o fator de carga mdxima da capacidade, &k é
o fator de carga minima e D; € a demanda wotalem s (l.e. D, =3 ;. di).

3.3 Posicionamento de Caixas Terminais

Também chamamos este problema de ‘“Posicionamento de Caixas Terminais Considerando a

Rede Existente”, pois consideramos as demandas que j4 estfo instaladas na rede atual. S&o
dados:

e um conjunto [ de triplas {z, y, d}, chamados pontos de demanda (ou clienzes), onde z e y
sdo as coordenadas do ponto e d representa a demanda em termos de linhas telefnicas;

e um conjunto de postes J. onde cada poste possui um identificador;
e um conjunto £ = J x J de ligagdes entre pontos de demanda e postes e

s um conjunto 7 de caixas terminais existentes, instaladas em postes. Cada caixa terminal
¢ formada por um identificador do poste no qual ela estd instalada, um tipo indicando a
sua capacidade e um subconjunto de 7, indicando os pontos que ela atende.
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Uma resolugio deste problema consiste em instalar novas caixas em posies para atender 08
pontos de demanda do conjunto 7 que ainda ndo estdo instalados, bem como efetuar ¢ alfvio
de caixas existentes, ou seja, se existirem caixas que est30 com a capacidade saturada {atendem
mais clientes do gue o permitido), € necessdrio transferir clientes desta caixa para outras.

A mstalacdo de novas caixas e transferéncias de clientes deve ser guiada pela minimizacio
do custo de tais operacfes. O objetive € realizar ¢ plansjamento e projeto de uma nova rede,
posicionando caixas terminais e estabelecendo conexBes a chientes de modo a minimizar o custo
total do projeto.

Este problema possui algumas restricfes que estiio listadas a seguir:

1.

2.

Cada ponto de demanda deve estar conectado & alguma caixa terminal.
Toda a demanda de um ponto deve ser atendida por uma mesma Caixa.
Existe uma distincia méxima entre a caiXa e 08 pontos gue ela atende.

Pontos com demanda maior que um valor d,, sdo considerados pontos de demanda predial
(prédios), e estas demandas serfio atendidas por um tipo de caixa diferente, chamada
predial. o

. Uma caixa de capacidade s, pode atenderde k£ x s até A X s,onde 0 < k< H < 1. As

constantes k£ ¢ K sdo fatores de carga minima e méxima, respectivamente.

Num poste podem ser alocadas no maximo duas caixas terminais,

. Postes que possuem equipamentos indutores instalados, como transformadores, nio po-

dem receber caixas terminais.

Caixas terminais gue atendem regides proximas devem ter, de prefernecia, demandas
balanceadas.

3.3.1 Formulacio Matematica

Considere que sa0 dados 0§ seguintes itens:

1.
2.
3.
4.

5.

I, um conjunto de pontos de demanda que devem ser atendidos por caixas terminais.
J, um conjunto de postes gue podem acomodar no maximo 2 caixas terminais.

L, um conjunto de tipos de caixas terminais que podem ser instaladas em um poste.
E C T x J,um conjunto de arestas (possiveis ligaghes) entre clientes e postes.

F = J x L, um conjunto de possiveis caixas terminais em posies.
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6. ¢35, o custo de instalar o ponto de demanda ¢ € [ na caixa terminal / € L do poste j € J.
7. f; ocusto de instalar a caixa terminal [ € L no poste j € J.

8. d; ademandado clienie i &€ 1.

9. s; a capacidade da caixa terminal [ € L.

O objetivo do problema € minimizar 2 fungo de custo do projeto. O custo do projeto
engloba: o custo de mstalagho de novas caixas, custo de remoco de caixas j4 instaladas, custo
de ligacio de um cliente a uma caixa e 0 custo de transferéncia de clientes.

Uma formulag8o para este problema &:

Minimizar Z Cig1 Tigp + Z fjg U (3.3
{gnleExL e F
sujeito a Z :aijg':: i viel (3.4).
(GeFnijieE
' Zng <3 vieJ (3.5)
leL
ksiyn < Z dizig < K sy V(. l)eF (3.6
isInlifIeE '
Li1 6{0:1} V((Z.?}*Z) € ExL
yi € {0,1} vigl) e F
Onde:
1 se o cliente 7 estd instalado 1 seacaixaterminal [ estd
Tyt = na caixa  do poste J. Yj = instalada no poste j.
4 c.c. G c.c

A restricdo (3.4) garante que todo ponto de demanda serd atendido por uma caixa. A resini-
4o (3.5) limita a quantidade de caixas por poste, garantido que teremos no maximo duas caixas
por poste. A restricio (3.6) impede que uma caixa atenda mais pontos de demanda do gue €
permitido pela sua capacidade. Por fim, a restricdo (3.7) implica que se um ponto estd sendo
atendido por uma caixa, esta deve estar instalada,
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0 custo ¢ deve ser caleulado de forma a refletir os custos de instalagio de novos assinantes
e/ou transferéncia de assinantes jd instalados (antigos). e o custo f;; deve refletir o custo de
instalacio de novas caixas.

Assim temos:

(0 se 1 € antigo ¢ estava na caixa / do poste 7
iN&tiy -+ TEMym se 1 € antigo e estava na caixa m do poste ¢
Cijt = 4 sty b TeMygn + Cremy,:  Se 1 € antigo e estava na caixa mn do poste 7
e a caixa m ficou vazia
instiy se 7 € um ponto novo

onde, insty; = d; X dist(4, §) X ¢4, sendo d; a demanda do ponto 4, dist(4, j) a distincia entre
0 ponto € © poste aonde esté a caixa € ¢y 0 custo por unidade de medida do fio que liga o ponto .
a caixa; remy; = ¢ X d;, com ¢, igual ao custo de remogio de um assinante e crerny € 0 custo
de retirada da caixa | do poste 1.

f 0 se { 34 estava mnstalada no poste
1= : ;s .
’ cinst; S€ (e uma caixa nova

onde cinsty, € o custo de instalagio, que depende da capacidade da caixa.



Capitulo 4

vara Definicao de Secoes de Servico

4.1 Introducao

Meste capltulo apresentamos as 1déias implementadas para modelar o problema de Definicio de
Secgdo de Servigo descrito no capftulo 3.2, chamamos este algoritmo de AGSS. Apresentamos
também, os resultados obtidos pelo AGSS, quando aplicado em instincias reais.

4.2 Modelagem

4.2.1 Representacio

Quando usamos AGs para resclver um problema de otimizag3o, 0 primeiro passo, ¢ O mais
importante, ¢ definir a forma de representaco de uma solug@io deste problema como um cro-
mossomo, 0 qual possa ser submetido facilmente aos operadores de mutag20 ¢/ou cruzamento.
Para o problema de definicio de segio de servicos, a representagdo usual de vetor ndo € ade-
guada, pois n3o sabemos inicialmente gquantas se¢bes de servigo existem e nem a posicdo de
seus armérios de distribuicio. Também temos que assegurar uma geometria razodvel para as
segdes, 0 que ¢ uma medida subjetiva, para ser julgada por engenheiros de projeto. Assim,
propomos uma representacio diferente.

Circunscrevemos a drga de projeto por wmn retingulo ¢ o dividimos em células iguais de
tamanho ¢ x £. Atnbufmos um Gnico ponto de demanda para cada célula, com demanda igual
a soma das demandas de todos 0s pontos gque estdo no seu interior. Sua posicio dentro da
célula & obtida pela média ponderada das posicdes dos pontos que estio no interior da célula.
A figura 4.1 ilustra um exemplo desta operacdo. A malha resultante € chamada de Malha de
Vizinhanga. Ela armazena informagles geoméiricas, topoldgicas e de vizinhanga sobre todos
os pontos de demanda. Agora o problema se reduz em particionar a malha de vizinhan¢a em
seches de servigos.

19
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tigura 4.1: Malha de Vizinhanga.

Um cromossomo é formado por uma maltha de vizinhanca M e um vetor S de seces (veja
a figura 4.2). Cada célula de M aponta para uma posigio de S, indicando a secio gue ela
pertence. Uma se¢fo € descrita por uma lista de suas células, um par de inteiros representando

Se‘ifes Céiutas da matha

aso f—= 6] 1} 4| 5] 9|
Malha (215
Z

0 /1] 1/1]2/2/3 /2 398 |—= 2] 3] §|
(28,9 ’

471|511 672|774 =

8 /3] 9/1/10/4

ire| | s —{ s lnn]

(37.8)
12/ 30137 31147 5115/ §

3
16/3]17/ 5|18/ 5[19/ 5 a5 |—=! 710 11]
(32.25) :
3 —
g =1 14] 15/ 17 18] 19]
(24.43)

Figura 4.2: Um cromossomo.

a posigdo do seu armério de distribui¢do e um ndmero indicando 2 sua demanda total. A malha
M e o vetor S contém informacfes redundantes mas, por questdes de eficiéncia, mantemos os
dois. Com a malha sabemos facilmente em gual secio um ponto esté, € com o vetor de secbes
sabemos quais 0s pontos que estio numa mesma se¢io.
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4.2.2 Populacio Inicial

Para obter o :-€simo individuo na populacio de tamanho n, comecamos rotacionando a drea de
projeto por um Angulo igual a £, no sentido hordrio. Depois a 4rea de projeto & particionada
recursivamente por retas horizontais e verticas, até gue cada subdrea retangular resultante pos-
sua uma demanda total de no mdximo X x . A cada iteragfo particionamos ¢ maior lado de
cada retdngulo cuja demanda estd acima de K x C. O algoritmo que particiona uma drea de
projeto, 34 rotacionada, € descrito a seguir:
DIVIDE{A, L )
I WWAI<K x(C

then return {A}
if H.[A] > H,[A]

then orientacao ¢ Y

else ortentacao ¢ X
me +— MEDIANAPONDERADA (A, [ h, orientacao)
i « PARTICIONA (A, 1 h, me, orientacao)
return {DIVIDE(A,[,1), DIVIDE(A, i + 1, A)}

[ BN N L

O algoritino recebe como entrada uma 4rea de projeto A, formada por um vetor P de pontos
de demanda. { e i 380 {ndices inferior e superior do vetor, respectivamente. '
Temos ainda que, W[A] representa a demanda total de A e H,[A] e H,[4] representam a

dimensdo da regifio de pontos paralelamente a0 eixo das coordenadas e abscissas, respectiva-
mente.

WA = Spesds
H{A] =|maxpealz;) — minpea(z;)le
Hy[‘é] = | maXP.;@A{yé) - minﬂ»eA(yz‘}E;

A fun¢io MEDIANAPONDERADA acha o elemento me em A satisfazendo:

T g v g FH

- 2
(P& A)nlz; <me) (P eANz;>me)

se ¢ parfmetro orientacao = X, ou:

(P A {yi<me) (PieA)n(y>me)

se orientacao = Y.
A fungho PARTICIONA, divide o vetor A em duas partes:

o All.ilcomtodatripla P, € Aex; < me.

+
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e Ali + 1..h]com astriplas P, € Aez; > me.
se orientacao = X, 0w

¢ All.djcomtodawipla P, € dey; < me.

e Ali + 1.5 com as triplas F; € Aey; > me.

se orientacoo = Y. O valor de retorno € o Indice 1.
& uso combinado das funcbes MEDIANAPONDERADA e PARTICIONA, transforma o vetor
Aem dois subvetores 4, = A[l..i] e Ay = Ali+1..h] de tal forma que W[A,] = W[4,] ~ T4,
Podemos ver com 1850, que a 1déia do algoritmo & sempre dividir a regifo em duas outras
sub-regifes de demanda aproximadamente igual a metade da demanda original. E a cada uma

destas sub-regides o algonitmo € aplicado recursivamente.

4.2.3 Cruzamento

Tendo a representagdo, temos gue definir um operador de cruzamento apropriado para ela.
Como o cruzamento consiste na troca de informacdes entre os pais, precisamos criar uma ma-
neira de dividir um cromossomo em duas partes, para serem trocadas. Chamamos de corte uma
operagio que divide a malha de vizinhanca em duas partes. Unamos quatro tipos de corte, 08
quais chamamos de horizontal, vertical, sudoeste e noroeste, conforme a figura 4.3.

Dada a malha M, um corte € ¢riado da seguinte forma:

1. Selecionamos uma célula da malha para iniciar o corte. A selecio desta célula depende
do tipo do corte.

{a) No corte horizontal a selegfo da célula inicial € feita sobre as ¢élulas da primeira
coluna. Cada célula tem uma probabilidade de ser selecionada, ¢ esta probabilidade
segue a distribui¢io binomial, onde as células que estio no meio da primeira coluna
t€m mais chance de serem selecionadas.

(b) No corte vertical a selegZo da célula inicial € feita sobre as células da primeira linha.
Cada célula tem uma probabilidade de ser selecionada, e esta probabilidade segue a
distribuiglo binomial, onde as células gue estdo no meio da primeira linha t8m mais
chance de serem selecionadas.

{c) No corte sudoeste a selecio da célula inicial € feita sobre as células da primeira
linha e da primeira coluna. Cada célula tem uma probabilidade de ser selecionada, e
esta probabilidade segue a distribuicio binomial, onde as células que estdo no canto
superior esquerdo t8m mais chance de serem selecionadas.
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(d)} No corte noroeste a selecio da célula inicial € feita sobre as células da primeira
colupa e da dltima linha. Cada célula tem uma probabilidade de ser selecionada, e
esta probabilidade segue a distribuigio binomial, onde as células gue estdo no canto
inferior esguerdo t8m mais chance de serem selecionadas.

2. O corte € aumentado selecionando aleatoriamente uma dentre 185 células vizinhas da
dluma célula presente no corte. As posicbes das células vizinhas depende do tipo de
corte gue st sendo feito,

3. Repetimos este ciclo até gue uma fronteira da malha € alcancada.

(Quando selecionamos a préxima célula do corte, atribuimos probabilidades para cada célula
vizinha. Estas probabilidades dependem da posicio da célula canditada e se ela estd na mesma
secio de servigo do gue a célula presente na aresia do corte. Assim, de acordo com a orientagao
do corte que estéd sendo feito, dividimos a malha em duas partes (lado 1 elado 2). Nafigura4 .3
moestramos como € 0 comportamento do corte, quais sdo as posigbes vizinhas de acordo com
sua orientacdo, e quais posigdes ficam de um mesmo lado da malha, sendo que as células do
corte sempre ficam do lado 1.

mdo 1 posicao depois corte
docorte | de k iteragles
o - vizinhos
i
¥
lado 2
do cotte
vizinhos
(a) Corte Horizontal
corle? . :  lado 1
do 39”@ ] vizinhos
lado 2
do corte
vizinhos lado 2
! i do corte

(¢} Corte Sudoeste {d) Corte Noroeste

Figura 4.3: Os quatro tipos de corte na malha.

Para calcular a probabilidade de cada célula ser selecionada para entrar no corte, foram
utilizadas duas propriedades como segue: (1) sua posicdo e (2) sua se¢do com relacio a célula
escolhida anteriormente pelo corte.
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Para cada propriedade temos trés casos, e a probabilidade de uma célula € calculada pela
multplicagio dos valores referentes 3s suas propriedades, como especificado na tabela 4.1.
Nesta tabela, p1, Dy & p; representam as probabilidades referentes as células vizinhas da dGltima
c€lula do cornte, 1, 2 ou 3, respectivamente. Os valores p; e py indicam o valor da probabilidade
para 08 casos da segfio ser igual ou diferente da célula escolhida anteriormente, € se a célula nio
possui demanda o valor de sua probabilidade € dado por p,. As probabilidades p1, pe, s, 0i. Dd.
Py 520 parAmetros e seus valores podem ser alterados.

| Secéio\Posicdo | 1 2 | 3
ignal DX P DX P pa XYy
diferente 1 X Pa | P2 X Pd o Ps X P4
vazia DL X Py | P2 X Dy 1 P3 X Dy

Tabela 4.1: Frobabilidades para selecfio da célula que entra no corte.

O operador de cruzamento funciona da seguinte forma:

1. Selecionamos dois individuos, pelo método da roleta [16], para serem os pais do cruza-
mento.

2. Realizamos k& cortes nos pais, escolhidos aleatoriamente, e selecionamos os dois cortes
que geraram os filhos com menor custo estimado.

3. Trocamos as partes de cada pai resultantes do corte, criando os dois fithos.

A figura 4.4 ilustra uma operagdo de cruzamento, onde regides com diferentes niimeros re-
presentam sec¢Oes distintas {estes nlimeros sdo os identificadores da secio, cada seclo possui um
idenuficador nico, mesmo secbes de diferentes cromossomos) e células vazias tém demanda
zero. As figuras 4 4(a) ¢ 4.4(b) representam o0s cromossomos pais. A figara 4.4(c) ilustra um
corte noroeste feito no pai; o mesmo corte & feito na mie. A figura 4.4(d) ilustra um dos filhos
criados pelo operador de cruzamento guando trocamos as partes dos pais.

Depois do cruzamento, algumas se¢des podem ficar desconexas (como as se¢Bes 13 e 10na
figura 4.4(d)). Cada parte conexa é ransformada em uma se¢io diferente, com demanda igual a
soma das demandas de suas células. Depois disso os filhos resultantes passam por um operador
de reparo onde as secGes com demanda muito baixa sfo incorporadas nas segdes vizinhas. Um
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171714 47474747 11 11 11114/14]14114]13
T T 114, 473 |11 11}14] 14113113
Ti1 111141413 1111 11011141 13112
7 17103 37 (11 1010113712
707 7F1 10013 (11 111111071010 100 12
712 27271157575 [11j10/10 1001019 9 9
212 21276160515 11010110 10§81 9 919
212 216161605 5} 1010/10/1018 8799
212166 6/6 6 6, /101018 88 888
(a) Pai (b) Mie
11714l 474748 8 111 114 4 4744
1 3Kl E 1 T 1.4 471
7 T140a03] 7711 1 114 4al12
7 iy 3] 17 IR BE BV
7 . 3107071711 111010 12
7 5071212727109 919
2 51721227 2(819 97159
2 501212 271008 87919
20 6| 2,288 8 8 8 8
{c; Corte (d) Filhe

Figura 4.4: Cruzamento.

pseudo-c6digo para esta operago € descrita a seguir
CROSSREPARD (%)
I &+ {s:s dumasegiode =}
2 for cadase€ &

3 dof D, <kxC

4 then repeat

3 Distribua as ¢élulas que estio na borda de s para as segbes
6§ vizinhas, sem exceder a capacidade méxima permitida.

7 until (s # §) ou (nfo existir tal secio vizinha)

Porém, uma seglo permanecerd com demanda baixa, se ela ndo possuir se¢des vizinhas
suficientes e capazes de incorporar todos os seus pontos de demanda.
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11114 4444
1 11114 44
711 111144110
7 111 1] 12
717 711119112
7122 2]2[9/9[9
21212 2[8191979
21272 218781979
21218 8/ 88 82

Figura 4.5: Filho resultante depois da operagio de reparo.

A figura 4.5 ilustra o resultado do algontmo de reparo aplicado no filho ilustrado na fgura
4.4(d).

4.2.4 Mutacdo

Desenvolvemos dois operadores de mutagio, chamados MutacaoSecao e MutacaoPonto, am-
bos possuem um caricter de busca local. Comegamos selecionando aleatoriamente um certo
ntimero de cromossomos para sofrerem mutacio. Cada cromossomo selecionado ird sofrer um
dos dois tipos de mutaco. Para escolher gual operador de mutac@o usar, verificamos 0 atimero
de se¢es do cromossomo selecionado. Se este ndmero € maior do que o minimo possivel, cal-
culado por ({3, D) /{K x C)1, usamos o operador MutacacSecao, caso contrario usamos
MutacaoFonio.

MutacaoSecao

Este operador tenta diminuir o nimero de segdes do cromossomo 7 selecionado e também
tenta balancear a demanda entre elas. Ele necessita de trés parmetros doin. dmed © Gmag, COM
Amin < dined < dingz, todos proporcionais a £ (

Assim, selecionamos aleatoriamente 40% das secbes de 7, cada secio s tendo probabilidade
de ser selecionada proporcional a (D, — K x ()?. Para cada se¢io s selecionada, se Dy < drn.
fazemos s perder todos os seus pontos para as segdes vizinhas, e se I, > d,p,, fazemos s perder
pontos até sua demanda ficar abaixo de K x C. Quando d,,;, < D < dineq, § TeCEbETE pONLOS
das secdes vizinhas. Estas operacdes estdo descritas abaixo.
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PERDEPONTOS (s, )
while D, > D
do for cada pna fronteira de s
do Cologue p na segio vizinha gue posui menos demanda

Ll P ped

RECEBEPONTOS (5, D)
1 while D, < D
2 dofor cada pna fronteuade s
3 do Cologue em s os pontos vizinhos de p que estio em segbes diferentes de s

onde,se D, < dmmentio D = D, se D, > de e0tio D = dpppe — O % K, 58 Dy < dinea
entioc D=Cx K - D,
Este operador de mutacdo ajusta o niimero de sec¢des de servigo na solugio.

MutacaoPonic

Este operador visa diminuir o custo de cabeamento da solugfo, para isso ele troca um ponto de

uma secio & para wma segdo vizinha s, se o custo de instald-lo na se¢fc s, € menor do que ©

seu custo de instalagdo em s4. :
Um.pseudo-codigo para esta operagfo estd descrito a seguir, onde PosArmario(s) dd a

posi¢ic do armério em s e m corresponde a 40% do nlmero de segdes do cromossomo 7.
MUTACAOPONTO (1, m)

1 S+ {5:s¢éumasecioder}
2 fori+Qadm—1

3 do Selecione s € 5 com probabilidade w;/ 3, o Ws

4 for cada p na fronteira de s

5 doifds, € 5 : dist(PosArmario(s,), p) < dist(PosArmario(s), p)
6 then Removapdes

7 Cologue pem s,

4.2.5 Funcao de Avaliacio e Penalidade

A funcio de avaliagio precisa refletir quio boa € uma solucfo para o problema. Como o objetivo
deste problema € minimizar o custo da sohucéo, a aptidio deve ser inversamente proporcional
a ele. Porém, precisamos apalisar como tratar os individuos que ndo respeitam as restrigdes de
capacidades do armario.

Muitas metodologias foram desenvolvidas para tratar restricSes em AGs, porém muitas de-
las 530 dependentes do problema. Dentre estas metodologias, destacamos aquelas que: (1)
tentam preservar a factibilidade das solucfes usando operadores genéticos especiais, (2) tentam
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preservar a factibilidade usando um operador de reparo ou (3) avaliam solugBes usando uma
funcao de avaliagdo combinada, ou seja, dando uma penalidade aos individuos infactiveis.

Em [17] existe uma comparagio entre as duas ltimas metodologias. O processo de repa-
rar individuos infactiveis estd relacionado com uma combinacio de aprendizado ¢ evolugio.
Aprendizado (em geral como uwma busca local ¢ em particular como uma busca iocal pela so-
lugho factivel mais préxima) e evolucio interagem entre si. O valor de aptidfo (ou avaliagio)
da melhora local € transferido para o individuo. O ponto fraco destes métodos esté na sua de-
pendéncia do problema, pois diferentes procedimentos de reparacdo devem ser projetados para
cada problema particular.

J4 para aplicar penalidades aos individuos invdlidos, [17] recomenda gue a aproximacio
mais comum para manipular solugdes infactiveis € prover uma penalidade para sua infactibili-
dade somando ou diminuindo este valor na funcfo de avaliacio. E este valor pode representar
uma penalidade para um individuo infactfvel ou um custo de reparar tal individuo. A intuicfo
sugere (ue a penalidade deve ser mantida 130 pequena guanto possivel, bemn acima do ponto
onde as solugles infactiveis se tornam factiveis. Mas, geralmente € muito dificil de implemen-
iar esta regra efetivamente.

As restrigbes existentes para este problema sfo de capacidade minima e méxima de um
armério. Uma solucio gue possui segdes com demanda um pouco maior {menor) do que a ca-
_ pacidade méxima (minima) nfo necessariamente deve ser eliminada, assim optamos por aplicar
uma penalidade aos individuos gue violam estas restricdes.

Quando aplicamos os operadores de cruzamento e muta¢fo, algumas secdes podem ainda
violar as restrigdes de capacidade. Assim, a aptiddo de um cromossomo € calculada somando
uma penalidade para violactes de capacidade das suas secOes. Esta penalidade € calculada por
T(m) = 3 een 7o ™ 6 uma s0lugho, € 7, ¢ a penalidade associada A se¢do s, definida como:

7

Yx{kxC=-D;) se D,<kxC
Ts=<{ vX{D;~KxC) se Di>KxC
0 se Ex{C <D, <HxC,

onde v > 0 € um pardmetro.
Assim, a aptiddo de uma solugfo ., € dada por

p(r) =[N = (wir) +7(x))]/F,
onde NV é um ndmero suficientemente grande para tornar ¢ positiva para todos os individuos da
populacdo, w € o custo da solugio (definido em 3.2), 7 € a penalidade associada aele. e F € um
fator de normalizacio uniforme dado pela soma de todas as parcelas [V — {w(x) +7(7))] sobre
a populacfo inieira.
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4.2.6 Selecdo

Para selecionar os pais que irdo sofrer o operador de cruzamento, usamos o métode de selecdo
da roleta (2.2.3), que € baseado na aptidio de cada individuo.

Para visnalizar este método, considere uma “roleta” dividida em n regides (tamanho da
populagio), onde a drea de cada regifio € proporcional 2 aptidfo do individuo. Veja a figura
4.6. Apds uma rodada. a posi¢Bo do cursor indica o individuo selecionade. Evidentemente, os
individuos cujas regibes possuem maior drea ierdo maior probabilidade de serem selecionados
g, conseglientemente, 2 selecdo de individuos pode conter varias copias de um mesmo individuo
enquanto outros podem desaparecer.

tndividuo 1

individuo 2

indiviguo 3

individuo n

Figura 4.6: Selecdo por rolsta.

4.2.7 Qutras Caracteristicas

e A mutagfo s6 € aplicada nos individuos que sofreram cruzamento.

A seleco dos individuos que sofrem mutaco € feita de forma aleatéria.

]

Usamos elitismo, ou seja, 0s melhores individuos sempre sobrevivem nas geragdes se-
guintes,

@

Ao invés de termos probabilidades para aplicar as operagfes de cruzamento e mutagio,
temos taxas de cruzamento e mutagdo, isto €, uma porcentagem da populacio sofre cru-
zamento e destes uma porcentagem sofre mutacio.

&

O nimero de melhores individuos que sempre sobrevivem nas préximas geragdes € dado
por uma taxa de elite.
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4.3 Resultados

4.3.1 Ambiente Computacional

O AG foi implementado em C++ ¢ os testes foram realizados num processador Intel Pentium
IV com um clock de 2 GHz e 1GB de memdria RAM. Todas as instdncias de testes s8o dados
reals, gue representam dreas urbanas da cidade de S0 Paulo. A tabela 4.2 apresenta algumas
caracteristicas numéricas das mstincias utthizadas, como o ndmero de pontos € & demanda total
destes.

| Inst. | Nome Num. pontos | Demanda |
1 Sul Vila Mariana 6.276 11.616.40
2 Norte Vila Mariana 8482 11.350.,35
3 Leste Vila Mariana 19.607 34.432,75
4 Bairre Liberdade 42.453 80.679.80

Tabela 4.2: Insténcias.

4.3.2 Parametros

Realizamos uma variedade de testes para ajustar os pardmetros recebidos pelo algontmo gené-
tico. Os testes apresentados nesta se¢do foram realizados para a regido Sul da Vila Mariana,
mstancia 1. Existem dois conjuntos de pardmetros, os referentes ac projeto de secio de servigo
e os referentes a0 algoritmo genético, listados na tabela 4.3 e na tabela 4.4, respectivamente,

, Dados do Projeto
Simbole | Descricio Valor

T custo médio dos cabos por unidade de distdncia R$ 0,0323
3 fator de corregiio da distancia euclideana para a real Lo
Co custo do armério R$ 230.000,00
C capacidade do armério 600
K fator de carga maxima no armario 80%
k fator de carga minima no armirio 30%

Ko demanda localizada minima para caracterizar

secio de servigo local 300

Tabela 4.3: Dados do projeto.

Para medir a qualidade de uma solug8o estamos levando em consideracio o custo total do
projeto e a distribuigdo de demanda entre as segfes.
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Dados do AG
Simbolo | Descricio

lade | tamanho do lado da malha de vizinhanca

ngen | numeros de geracdes do AG

npop | tamanho da populagio
i, taxa de cruzamenio
te taxa de elite
ts taxa de sobreviventes (f, = 1 — f, = #,}
Tm taxa de mutagio
¥ coeficiente da funcio de penalidade
o probabilidade para o vizinho ! durante o corte
D probabilidade para o vizinho 2 durante ¢ corte
P probabilidade para o vizinho 3 durante o corte
s probabilidade se a unidade vizinha for da mesma seco
Td probabilidade se 2 unidade vizinha for de secBo diferente
[ probabilidade se a unidade vizinha for vazia

Tabela 4.4: Dados do algoriimo genético.

O dnico pardmetro da tabela 4.3 na pagina anterior gue foi alterado durante os testes, foi ¢
Ky (se¢io de servigo local). Este valor influencia fortemente no custo do projeto visto gue para
cada ponto com demanda maior ou igual a Ky um ou mais armarios de distribuigio deverao ser
instalados para atendé-lo, e o custo do armério é muito elevado. Além disso, também influencia
ne distribuig@o de demanda entre as se¢des, pois removendo estes pontos temos menos demanda
para alocar em armdrios, podendo resultar numa demanda média baixa em relagdo a carga
méxima do armaric.

Plano de Testes

Nesta secio apresentamos os tesies realizados e seus resultados. Como o algoritmo gen€tico €
uma heuristica com escolhas probabilisticas, cada teste foi realizado cinco vezes, e ¢ resultado
apresentado € a média das cinco evoluches.

Demanda Localizada Minima de 240

A tabela 4.5 na préxima pigina apresenta os pardmetros dos testes realizados levando em
consideracio os dados da tabela 4.3 na pidgina anterior com Ky, = 240. Para estes testes temos
trés pontos que se tornaram seclo de servigo local, com demandas iguais a 1.200, 303,6 e 264.
Estes pontos no sero considerados durante a evolucao do AG, pois para cada um deles seré
alocado um {(ou mais) armaério de distribuicdo. A demanda total do projeto que ¢ AG deve tratar
¢ 9.848.79.
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| Teste [ lado | ngen|npoplt. %ltc %t Foltm Flp B lp2 % ps %olps %ol pa %olpn %) 7 |
’ 1 20 3001 50 + 10180 |10 201 25 0025 0 501 407 101 50 800%
20 11000 30 | 40 1 50 ¢ 100 20 0 25 1 25 130 ] 401 10 1 50 |ROD
20 13001 50 ] 101 80 | 10 i 25 125 1 50 140 10 50 (80D
20 110001 8 QTR I0D 10 0 25 1 28 0 50 | 40 1 10 1 80 1800
20 01060 50 10 B0 10 40 0 35 0 35 0 030 20 10 70 1650

LAy ] L2 B2

Tabela 4.5: Plano de teste para Ky = 240,

Neste conjunto de testes, variamos as taxas de cruzamento e mutacio (a variagfo da taxa
de cruzamento influencia nas taxas de elite e sobrevivéncia), para sabermos guio sensiveis sdo
estes pardmetros para o algoritmo {testes: 1, 2, 3 e 4). Uma outra abordagem nos testes foi variar
as probabilidades utilizadas durante a operago de corte, juntamente com uma diminuigio do
coeficiente utilizado na fungio de penalidade (teste 5).

Na tabela 4.6 apresentamos 0s resultados para os testes com 08 parfmetros da tabela 4.5,
As caracteristicas gque ressaltamos das solugbes sfo o ndmero total de secles do proieto, o
custo total, o custo aproximado de cabeamento, a porcentagem do custo de cabo em relagdo ao
custo total, a demanda mixima, minima e média das secBes do projeto e o desvio padrao desta
distribuicdo. O cusio total do projeto apresentado na tabela 4.6 nfo contém o custo relativo as
secoes de servigo locais listadas acima, que resultam em um custo equivalente a cinco armérios

de distribuicio. Os custos total e de cabos estio listados em milhares de reais (MRS). .

teste | tempo | nimero | custo | custo | % demanda

(min) | de secbes| total |cabos |cabo |desvio | minima | maxima | média
1 19 21 4914211 84,211 1.71 | 887 | 444,00 | 483.30 | 468,99
2 24 21 491144 81,441 1,66 | 11,60 | 435,00 | 48475 | 468,99
3 19 21 4.913,101 83,10 1,69 | 12,80 | 441.00 ; 489,55 | 468,99
4 35 21 4.911.251 81,25 | 1,651 11,80 | 436,00 | 48468 | 468,99
5 35 20 4.684,81 184,911 1,81 | 17,10 | 470,00 | 537,95 | 452,40

Tabela 4.6: Resultado dos testes para Ky = 240.

Da tabela 4.6, concluimos que a diferenca de custo entre os testes de 1 a 4 € muito pequena,
variando no méaximo de R53.000, 00, referente a variacio no custo de cabo. Apenas quando
alteramos o coeficiente da fungdo de penalidade (teste 5), damos uma maior liberdade para
aumentar a carga de um armaério, assim o AG conseguiu diminuir uma se¢o, porém a demanda
méxima guase chegou ao limite fisico do armiério {537, 95), e a demanda média ultrapassou a
carga maxima do mesmo {492, 4). As figuras 4.7(a) e 4.7(b} ilustram a distribui¢io de demanda
nas solugbes obtidas pelos testes 2 ¢ 5 respectivamente.

Demanda Localizada Minima de 300
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Figura 4.7: Distribuicfio de demanda.
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Realizamos alguns testes com demanda localizada minima igual 2 300, concluimos gue esta
¢ a melhor configuracfio para a regio testada, visto que a demanda média das secbes (481,56)
ficou gquase igual a carga méxima desejada, o desvio padric da distribuicfo fol pegqueno e possui
uma segdo local a menos. resultando num custo total somado com os custos das se¢les locais
menor do que o custo com Ky = 240,

A tabela4.7 apresenta os testes realizados levando em considerac@o os dados databela4.3 na
pagina 30 com Ky = 300. Para estes casos de teste existern dois pontos considerados segBes
de servigo local, com demandas 1.200 e 303, 6. A demanda total agora € 10.112, 8.

| Teste |lado| ngen |npop|te %ot %|t; Boltm %ol %o 0o %o |02 %o |05 Fo |00 Folpu %o | 77 |
1 50 110000 S0 0 10 0 80 0 101 20 1 25 0 25 0 50 | 40 | 16 | 50 (800
2 0020 10000 30 108 10 O 25 025 0 50 1401 101 50 |ROC
3020 02000 30 0 10 80} 10 10 0 250 25 ¢ 50 ) 40 ) 10 1 50 800
4 120 11000 50 {101 8 107 10 1 353 33 0 30 200 101 70 (BOG
5 7203500 5010 8 110 40 | 251 25 1 50 {40 10 ¢ 50 650
6 1200 300 | 50 0 200 800 0 20 0 25 0 25 0 50 140 0 10 1 50 1500
7020 01000 50 40 | 500 100 20 25 1 25 | 530 1 40 | 10 1 50 800
Tabela 4.7: Plano de teste para Ky = 300.
teste | tempo | nitmero custo lcasto! % demanda
{(min) | de secBes | total |cabos | cabo | desvio | minima | maxima | média
1 ] 90 21 | 4.911,30]81,30] 1,66 | 4,88 | 471,80 | 492,00 | 481,56 |
7 | 34 35 | 5.141,38 | 81,30 | 1.58 | 27,26 | 336,05 | 476,27 | 459,68
3 66 21 491213182131 1,67} 3,17 | 473,70 | 490,15 | 481,56
Z 4 21 | 4.914.17 | 84,28 | 1,72 | 3,91 | 472,45 | 490,90 | 481,56
5 37 21 491252182521 1,681 7,45 | 468,00 | 499,95 481,56
6 37 20 468233192331 1,99 27,90 | 472,00 | 578.40 505,60
7 29 21 49120218202 1671 4,99 | 471,20 | 499.80 | 481.56

Tabela 4.8: Resultado dos testes para Ky = 300.

A tabela 4.8 apresenta 0s resultados para os testes da tabela 4.7. Podemos concluir que:

e Sem taxa de mutaclo o algoritmo nfo conseguiu diminulr uma secio, resultando numa
média de demanda por secfic baixa e um custo mais elevado (teste 2).

o Variando a taxa de mutacio entre 10% e 40% o custo permanece quase constante {1estes
3e5).

s Variando a taxa de elite entre 10% e 40% o custo permanece quase constante (lestes 3 e
7.
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e A variacdo das probabilidades de corte influencia no custo, e resultou numa diferenca
de aproximadamente R3 2.000,00 a mais do que a melhor. Cabe salientar que esta dife-
renga € do custo do cabeamento que estd sendo aproximado, pois utilizamos a distdncia
euclideana para estimar ¢ comprimento do cabo (teste 4),

¢ Dmminundo o coeficientie da penalidade, -+, o algoritmo tem maior liberdade para so-
brecarregar um armério, € nesie caso conseguiu diminuir uma seco, aumentando a de-
manda média por segdo (teste 6). Nas figuras 4.8(a) e 4.8(b) na préxima pdgina ilustra-
mos a distribuigio de demanda para o teste 3 (com distribuico mais uniforme e perio de
K x C == 480) e o teste 6 {com demanda média muito alta, mas com uma se¢io a menos),
respectivamente. Portanto este pardmetro parece ser bastante ttil. Quando utilizado em
regides onde 34 se sabe que a estimativa de crescimento € baixa, pode-se colocar um valor
baixo, caso contrario o pardmetro deve ter um valor mais alto.

4.3.3 Solucfo

Nesta segBo apresentamos os graficos das sohugBes usando os parmetros do teste 7 da ta-
bela 4.7 na pagina anterior, aplicados as regides Norte, Leste ¢ Sul da Vila Mariana e ao Bairro
da 1iberdade. '

Regiao Sul da Vila Mariana

As figuras desta se¢do retratam os gréficos da solugdio resultante da aplicacfio do algoritmo
genético para a regio Sul da Vila Mariana.

A figura 4.9 na pdgina 37 apresenta a distribuicio de demanda entre as se¢tes da solugio. A
partir desta figura observarnos que a solugfo possui o ntmero minimo de armérios, gue € dado
pela demanda total dividida pela carga maxima do armério {%’é = 21,07}, e estes armdrios
estdo todos equilibrados, bem perto da carga mixima permitida. A média da distribuicdo de
demanda entre as segOes € igual a 481,86, e o desvio padrio desta distribuicio € igual a 4,15, ou
seja, todas as se¢bes possuem exatamente a demanda desejada que foi passada como pardmetro
para o algoritmo (C' x K = 480). Nio temos nenhuma se¢io abaixo da carga minima (180), e
nenhuma muito perto da capacidade do armério {600), sendo que a se¢hio gue possui a menor
demanda atende 472, 95 pontos (muito préximo da carga maxima do armério). Resultando em
segbes uniformes que atendem a demanda projetada, e possuem espaco fisico para possiveis
alteragdes e aumento da rede.

A figara 4.10 na pagina 38 apresenta o custo de cabeamento em cada se¢do. Observamos
que algumas segbes possuem um custo muito maior do que outras, devido & extensio da secio.
Quanto maior for sua drea de atendimento, mais alto serd o custo de atender os pontos que a ela
pertencem. O ndmero de segfes € inversamente proporcional 2o custo de cabo, ou seja. quanto



4.3, Resultados

00 -

Demando
NN
L]
[

200

£

500

400

PDemanda

200

Cemande por SecBo ng Melhor Scluco

: P—
Fo-- Carge Méxima

r — g
1 4800

= (arga Minima © 180.0

¥ 7

Demends Minima: 4
Demands Méxdima: 4

T

7740
B7.50

Demanda por Seclo na Meihor Soiuc8o

- Oemonds Médio ;- 481.8 Desvie Podrio: 1.81
p— -.m-...; ? e

i ]

E |

i

3
L i Lidis ! I ;

3 10 15 20
Secdo
{a) Teste 3

7 ? t T T T

~-- Cargg Méximo : 480.0

{ 1 T T T

]

Demandao Minime: 471,83
Demondg Méxdime: 578,40

Desvio Padric:

27.8%

~w. Carga Minima : 180.0
—~ Demanda Média : 505.8
. : : 2 } : : : i L L
5 10
Seclo
(b) Teste 6

15

Figura 4.8: Distribuicio de demanda com Ky = 300.

20

36



4.3, Resuitados 37

Demande por Seclo nao Melhor SolucBo

ey 1 B S e e A e s aas 7
P -~ Carge Méxima  : 480.0 )
- - . Demando Minima: 472,83 <
LT Carge Minima t 1800 Dermnondo Maxima: 487,35
- —-— Demandg Médio | 481.8 Desvic Podriio: 4.15
800 - -
o 1 I g
E
S 400 - -
= .
@
) - R
200 =0 o o e T
]
L | .
0 5 : ;. H . 14 : ( ! i L .
G a) 10 15 20
Seclo

Figura 4.9: Soluco para o Sul da Vila Mariana: demanda por se¢go.

maior o niimero de se¢bes menor serd o custo de cabeamento, podendo até reduzir o custo de
cabeamento 2 zero, s¢ o nimerc de se¢bes for igual ao nimero de pontos de demanda.

Podemos observar, também, que o custo de cabo € muito inferior ao custo dos armérios,
portanto ¢ algoritmo tenta diminuir ac méximo o nGmero de se¢Bes, para entfo tentar distribuir
05 pontos de demanda entre as segbes de forma que o custo do cabo diminua. Mais uma vez
salientamos que os custos ilustrados na figura 4.10, s@o custos estimados, calculados pela dis-
tdncia do ponto a0 armério que ¢ atende, ponderado pela sua demanda. Ao aplicar esta solucio
na realidade, estes custos irfo certamente modificar, visto que a posicio do armdrio nem sempre
poderd ser aquela proposta pelo algeritmo.

A figura 4.11 na pagina 39 ilustra a evolugio do algontmo genético, ou seja, indica o custo
total da melhor soluglo por iteracfo. A linha tracejada representa o cusio da melhor solugio
e a linha continua ilusira o custo mais a penalidade. Os pontos mostram guando o algoritmo
conseguiu uma solugdo melhor. A queda brusca do custo que observamos nas primeiras ge-
ragbes € devido 2 diminui¢Bo de um armério (cujo custo é muito alto). Observamos também,
gue apés a diminuigdo do anmério, o algoritrno n@o possut uma melhora significativa, porém, é
nesta fase gue os pontos de demanda s&o distribufdos entre as se¢Bes, para que o custo do cabo
diminua. Nesta figura, apresentamos também o custo total (4.910.908,46), o custo de armérios
(4.830.000,00) e o custo de cabeamento (80.908,46) da melhor solugio encontrada.

Na figura 4.12 na pdgina 39 a linha continua ilustra custo do cabo por geragfo e a linha
tracejada ilustra a quantidade de se¢Bes {armdrios) por geracio. Esta figura representa o que
acontece com 0O algoritmo nas iteracbes seguintes 4 diminuwigdo de um armdério, o que nio é
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rigura 4.10: Solugio para o 5Sul da Vila Marlana: custo por segio.

possivel de observar pela figura 4.11. Observamos que ao diminuir um arméirio o custo de
cabo aumenta consideravelmente, isto porque algumas secBes tiveram que atender pontos mais
distantes de seus armdrios, e durante a evolugio do AG, o custo de cabo foi reduzido, sendo
menor do que o custo de cabo guando a solugfo possufa uma segio a mais (primeiras iteragfes).

A figura 4.13 na pagina 40 mostra o particionamento dos pontos de demanda em se¢Oes de
Servigo.

Regido Leste da Vila Mariana

As figuras desta sec¢o ilustram os gréificos resultantes da aplicago do algoritmo genético para
aregifo Leste da Vila Mariana.

A figura 4.14 apresenta a distribuicdo de demanda entre as segBes resultantes da solucgfo. A
demanda total desta regifio € 11.349,6, portanto o ndimero minimo de armdrios € igual a 24. Eo
gue obtemos nesta solugio. A média da distribuicio de demanda entre as se¢les € igual a 4729,
e o desvio padrdo desta distribuigio € igual a 4,15, ou seja, as se¢hes estdo muito proximas da
carga médxima desejada com uma variagdo muito pequena entre as demandas de cada uma.
Como consideramos a distribuigdo de demanda entre as se¢Bes como medida de qualidade de
uma $o0lugdo, podemeos concluir que a solugfo apresentada possui uma alta gualidade.

A figura 4.15 apresenta o custo de cabeamento em cada secio. Observamos que algumas
secfes possuem um cusio muito maior do que outras, devidoe 3 extensio da sec@o. Quanto maior
for sua 4rea de atendimento, mais alto serd o custo de atender os pontos que a ela pertencem.



4.3 Resultados

Evoluclio do Custc da Melhor Solucto
Tempo {min)

0 5 10 15 26 25 39
515 = ; 1 : : T T R

- ] -
- % Melhor Soluclio b
L Cobos: R BO.80B.48 18X ]
~ 51 = ‘3 Armorios: R 4.B30.000.00 88.4% -

£ 1 i )
o - it Total: RE 4.910.808.48 5
= S :
A i
S 5.05 F i -
S H ]
= roo ‘\7 ~ww Juste Sem Penaiidade ]
Eg 5 T : e -~ fLusto Com Penclidade ]
] o B ";’ .

H 3
o - : i .
A S A :
3405k e .
L I
j kﬁ"-mwwmﬁsmﬂ-mw%w-—--—c—o——-a——-—-@—--ﬂ——--——o-ﬂ—o——--——w—rwa :
4.9 e :

0 200 400 800 800 1000

hergclo
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Figura 4.13: Soluco para o Sul da Vila Mariana.
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Figura 4.14: Solucfio para o Leste da Vila Mariana: demanda por secio.

A figura 4,16 na pagina 43 ilustra a evolugio do algoritmo genético durante as geragdes, ou
seja, indica o custo total da melhor solugio por iteracio. A linha tracejada representa o custo
da melhor solugio e a linha continua ilustra este custo mais a penalidade. Observamos gue a
penalidade aplicada 4s melhores solugBes € pequena, isto indica que existem poucas se¢des que
estao acima da carga méxima permitida, e 2 quantidade ultrapassada € pequena. A queda brusca
no custo que observamos nas primeiras geragOes € devido a diminuic8o de um armdrio. Nesta
figura, apresentamos também o custo total (5.607.074.85), o custo de armdrios (5.520.000,00)
e o custo de cabeamento (87.074,85) da melhor solugdo encontrada.

Na figura 4.17 na pégina 43 a linha continua ilustra o custo do cabo por geracio e a linha
tracejada ilustra a quantidade de se¢bes por geragfio. A primeira iteracio representa a solucio
gerada pelo algoritmo de solugio inicial, este resultou numa solucio com 25 armérios e um
custo de cabeamento elevado. No final da execugdco do algoritmo conseguimos uma solucgio
com 24 armérios € um custo de cabeamento inferior ao inicial.

A figura 4.18 na pagina 44 mostra o particionamento dos pontos de demanda em se¢Bes de
Servigo.

Regiao Norte da Vila Mariana

A figura 4.19 na pdgina 45 ilustra a distribuigdo de demanda nas secSes da melhor solucio
encontrada pelo AG, para os pardmetros do caso 7 da tabela 4.7 na pdgina 34. Nesta figura
observamos que a demanda média das se¢des € igual 2 4761 e possui 72 segbes. A distribuicio
de demanda estd bastante uniforme com um desvio padrio de 9,03.
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Figura 4.15: Solucio para o Leste da Vila Mariana: custo por segio.

As figuras 4.20 e 4.21 na pdgina 46 ilustram a evolugio do algoritmo genético quanto ao
custo total e custo de cabeamento da melhor solugdo da populacao, respectivamente.

A figura 4.22 na pagina 47 mostra o particionamento dos pontos de demanda em segbes de
SETVICO.

Aumentando a taxa de muta¢o para 80%, o algoritmo diminuiu 0 ndmero de se¢des para 71
¢ a média de demanda por secio subiu para 482,8, resultando numa solucfo com um custo bem
inferior ao custo ilustrado anteriormente. A distribuicio de demanda para este caso pode ser
observada na figura 4.23 na pdgina 48, onde constatamos que 2 maior demanda de uma secio
€ 529,30 e a menor € 463,50 e o desvio padrio da distribuicio de demanda entre as se¢bes € de
10,46.

A figura 4.24 na pdgina 48 ilustra o custo de cabeamento de cada secfo da solugio. A
figura 4.25 ilustra a evolucgic do algoritmo genético guanto ao custo total da melhor solugéo por
iteragdo. Nas primeiras iteragbes o ndmero de segBes da melhor solucio oscila entre 71 & 72,
devido 4 penalidade aplicada as se¢Bes que estiio acima da carga mixima.

A figura 4.26 apresenta a evolucac do custo de cabo da melhor solugio por iteragio, nesta
figura observamos que ao tentar distribuir os pontos de demanda nas seg¢des, o custo de cabo
aumenta e diminui, conforme o nimero de armarios oscila, até que o algoritmo consegue uma
configuragio dos pontoes tal que o custo do cabo diminua e o niimero de armérios fique minimo.

A figura 4.27 na pagina 50 apresenta a divisio da drea de projeto em segdes de servigo para
0 teste com taxa de mutacio igual a 80%.
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Figura 4.16: Solugdo para o Leste da Vila Mariana: custo total por iteragio. -
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Figura 4.18: Soluglo para o Leste da Vila Mariana,
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Figura 4.19: Solugo para o Norte da Vila Mariana: demanda por segio

Rairro da Liberdade

Assim como para a Vila Mariana, vérios testes foram realizados para o Bairro da Liberdade.
Esta instdncia ¢ muito maior que a anterior, visto que possui muitos pontos e com demandas
altas bem concentradas.

A tabela 4.9 indica os pardmetros de dois testes realizados para o Bairro da Liberdade que
iremos detalhar nesta secio. O teste 1 resultou numa solucio melhor geometricamente, porém
o teste 2 resultou numa solugio com trés armérios a menos e portanto num custo bem inferior,
como podemos comparar pela tabela 4.10.

Teste |ladoIngen|npop|t, Y|t Tolts Doltm %o lpr Yoips Y%lps %o ip; Toipe Folp, %) v
1 20 110000 SO | 10 | 80 10| 20 | 25 | 25 | 50 ; 40 | 10 | 50 |1000
2 20 11000 50 | 10 1 80 1 10} 40 | 25 | 25 | 50 | 40 | 10 | 50 | 650

Tabela 4.9: Testes para o Bairro da Liberdade.
teste | tempe | nimero custo custo | % demanda
{min) | de secdes total cabos | cabo | desvio | minima ] maxima i média
1 550 190 44.363,63 663,63 1,5 | 19,34 | 423,00 | 525,30 | 473,80
2 600 187 43.661,22 651,221 1,5 | 21.46 | 411,10 | 560,05 | 481,40

Tabela 4.10: Resultado dos testes para o Bairro da Liberdade.
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Figura 4.20: Solucio para o Norte da Vila Mariana: custo total por iterac@o
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Figura 4.21: Solugfo para o Norte da Vila Mariana: custo de cabeamento por iteracio
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Figura 4.22: Solugo para o Norte da Vila Mariana.
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Figura 4.23: Solucfo para o Norte da Vila Mariana: demanda por segio
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Figura 4.25: Solucio para o Norte da Vila Mariana: custo total por iteragio
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Figura 4.26: Solugho para o Norte da Vila Mariana: custo de cabeamento por iterago
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Figura 4.28: Soluco para o do Bairro da Liberdade: demanda por secio.

As figuras listadas a seguir apresentam a solugo do algoritmo para o conjunto de parmetros
do teste Z da tabela 4.9. A figura 4.28 ilustra a distribui¢io de demanda entre as sec¢hes da
solucio, nela observamos gue a demanda média € de 481.4 muito préxima da carga mixima
desejada. A se¢io com demanda mdxima atende 560,03 pontos de demanda e a com demanda
minima atende 411,10 pontos. O desvio padrio desta distribuicio € 21,46. Esta instincia é
muito maior, densa € complexa do que as anteriores, pois possui muito mais se¢hes € pontos
de demanda concentrados. Dado estes fatores, concluimos que o resultado encontrado pelo
algoritmo foi adequado.

A figura 4.29 na préxima pdgina mostra o custo de cabeamento das se¢Bes, onde o menor
custo € igual a B5159, 00 o que indica que existe uma sec&o com poucos pontos de demanda
alta. Por outro lado, existemn secles com muitos pontos dispersos, 0 que resulta num Custo
eievado de cabeamento.

Pela figura 4.30 na pdgina seguinte acompanhamos a evolugio do custo da methor solugio
durante as geragbes do algoritmo. Percebemos vérias quedas no gréfico referentes as quedas
nos custos de cabo e armdérios, principalmente. O algoritmo proporcionou uma melhora de
RS 6.000.000,00 a partir da solugio inicial.

Na figura 4.31 na pigina 53 representamos a evolucfo do cusio de cabeamento por gera-
¢ao, sem considerar 0§ custos de armdrios. Por este grafico conseguimos acompanhar como 0
algoriimo evolui tentando reduzir o custo de cabeamento. Quando ocorre uma diminuicio do
niimero de armdérios, o que podemos acompanhar pela linha tracejada na figura 4.31, o custo de
cabeamento aumenta, até que 0 algoritmo consegue uma distribuicio dos pontos de demanda
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Figura 4.30: Soluggo para 0 do Bairro da Liberdade: custo total por iteracio.
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Figura 4.31: Solugio para o do Bairro da Liberdade: demanda por se¢fo.

enire as segbes de forma gue este custo diminua. Nesta figura, observamos também, como a
melhor solugdo encontrada conseguiu reduzir consideravelmente o niimero de secbes. A solu-
¢do inicial possuia 213 se¢Bes, enquanto a melhor obteve 187, uma diferenca de 1.380.000,00
reais.

A figura 4.32 na pagina seguinte mostra ¢ particionamento dos pontos de demanda em
secdes de servigo.

4.3.4 Comparacio com Busca Tabu e GRASP

Uma busca tabu (BT) e um GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) também
foram implementados para este problema e testados para as mesma instdncias. A implementa-
¢io da Busca Tabu estd descrita em [20], ¢ a implementagio do GRASP estd descrita em [19].
A tabela 4.11 1lustra os resultados obtidos pela BT e a tabela 4.12 ilustra os resultados obtidos
pelo GRASE.

teste | tempo | nimero custo custo | % demanda

(seg) | desecbes| total cabos | cabo | desvio | minima | maxima | média
1 20 21 490780 | 77.80 | 1,6 | 63,70 | 324,00 | 529,20 | 481,36
2 30 24 0.606,27 | 86,27 | 1,5 | 68,63 | 263,00 | 527,10 | 47289
3 100 72 16.822,341262,34] 1,6 | 79,18 | 212,55 | 592,20 | 476,10
4 400 200 46.533,83 533,831 1.1 102,67 11,10 | 583.80 | 450,10

Tabela 4.11: Resultados da BT
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teste | tempo | ndmerc custo coste | % demanda
(min) | de secoes total cabos | cabo | desvic | minima 1 méxima{ média
1 7.5 21 4.900,49 | 79,49 | 1,7 | 66,82 | 284,35 | 597,20 | 481,56
2 9 24 5.613,81 | 83,81 | 1,7 | 4978 | 349,10 | 386,40 472,88
3 15 71 1663160 301,60, 1.8 | 80,62 ¢ 264,20 | 593,00 48290
4 20 187 43.706,61 169661 1,6 | 93,51 ¢ 210,40 | 588,80 | 481,40

Tabela 4.12: Resultados do GRASP

Quando o nlmero de pontos de demanda € pequenoc, BT obteve solugSes com um custo de
cabeamento um pouco menor do que o AG, mas 0 AG produz uma distribuicio de demanda
entre as secOes melhor. Para grandes instincias, 0 AG obteve as melhores solugBes. J4 a téenica
GRASP também obteve o nimero minimo de segles para todas as mnstdncias, contudo a dis-
tribuicdo de demanda entre as secles ficou bastante irregular, Esta € uma caracterfstica muito
importante do AG, conseguir uma distribuicio uniforme de demanda entre as segfes, e ainda
um custo total do projeto reduzido.

A tabela 4.13 resume os resultados obtidos pelo AG, pela BT e pelo GRASP, para facilitar
a comparaco. Mesta tabela GR significa GRASP.

teste tempo nimmero demanda

(min) | (seg) | (min) secoes média desvio

AG | BT | GR |AG |BT|GR AG BT GR | AG BT GR
29 20 7.5 21 1 21 | 21 | 481.56 | 481,56 | 481,56 | 4,99 | 63,70 | 66,82
30 | 30 | O | 24 | 24 | 24 [472,89 | 472,80 | 472,89 | 7,00 | 68,63 | 49,78
200 | 100 ] 15 | V1 | 72| 71 [480,621476,10| 480,62 17,87 79,18 | 80,62
600 | 400 20 | 187|200 1871481.401450,10481,40|21,46] 102,67 93,51

An] ] bo] e

Tabela 4.13: Comparagio entre AG, BT e GRASP




Capitulo 5

yara Posicionamento de Caixas
Terminais

5.1 Imtroducao

Neste capitulo detalharemos o algoritmo genético desenvolvido para o problema de “Posicio-
namento de Caixas Terminais Considerando a Rede Existente”. Chamaremos este algoritmo de
AGPC. Apresentamos também os resultados obtidos pelo AGPC quando aplicado em instdncias
reais.

5.2 Modelagem

A entrada para este problema € formada pelos seguintes itens:
¢ Um conjunto / de pontos de demanda, onde cada ponto possui:

~ Coordenada do ponto: (z,y).

— Demanda: d. Representa o nimero de linhas teleffnicas gue este ponto necessita.
Este nimero representa a demanda atual mais a demanda promitente. A demanda
promitente € uma estimativa futura da necessidade deste ponto.

— Identificador da caixa que o atende: id,. Este valor € zero se € um ponto novo, ou
seja ainda n#o ¢ atendido por nenhuma caixa terminal.

— Demanda que esta sendo atendida atualmente pela caixa id,: oc. Este valor € zero
se € um ponto nove.

¢ Um conjunto J de posies, onde cada poste possui:
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— Coordenada do poste: {z, y).
- Indicagio se pode receber instalacio de uma caixa terminal: can/nstall.

- Identificador: id.

e Um conjunio £ = [ x J de ligagBes entre pontos de demanda e posies, onde cada ligagio
armazena a distancia o ponto ao poste.

s Um conjunto £ de caixas terminais instaladas em postes. Cada caixa terminal possui

- Jdentificador: ¢d.
- Identificador do poste aonde ela estd instalada: id,.
— Capacidade da caixa: s

-~ Um subconjunto de [ indicando os pontos de demanda atendidos por esta caixa e,
para cada ponto, o valor que ela atende: oc

5.2.1 Representacio

Um cromossomo deve ser capaz de indicar em qual poste um cliente estd instalado e em que
caixa deste poste o cliente se conecta. Na representacdo usamos um vetor de n posicbes (n €
o nimero de pontos de demanda), onde em cada posicdo existermn dois ndmeros, um indicando
o identificador do poste e o outro wm identificador para a caixa deste poste. Para auxiliar esta
representacio, temos um grafo de adjacéncias dos possiveis postes nos quais um cliente pode
se conectar. Veja figura 5.1

Para auxiliar no cdlculo da aptidio de um cromossomo e nas operagdes de Cruzamento ¢
mutacio, mantemos uma decodificacio do cromossomo. O cromossemo decodificado € com-
posto por um vetor 7 de caixas terminais, instaladas em postes. Cada caixa terminal possui um
identificador do poste no qual ela ests instalada, um inteiro identificando a sua capacidade, um
valor booleano indicando se a caixa € nova ou j4 instalada, um némero indicando a demanda
atendida por ela e um conjunto de pontos de demanda (ou seja, um subconjunto de /) represen-
tando os pontos {z,y, d) que estdo ligados a ela. A figura 5.2 ilustra uma caixa terminal e seus
dados.

A figura 5.3 ilustra uma decodifica¢io para o cromossomo da figura 5.1.

5.2.2 Populacdo Inicial

Como estamos tratando da rede existente, sendo necessdrio dimensiond-la para atender deman-
das futuras e novas, na populaggo inicial devemos representar a rede atual e uma possivel solu-
¢&0 para as demandas ainda n#o instaladas. Na populacio inicial também devemos incorporar
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Cromossome

4 5 & 7 & 9-FPiodemands

2272212212323 ) 237 Poste

Tlz 02 11 12 1P Caine

e @ Posee
9 X Ponto de demanda

Figura 5.1: Representacio de um cromossomo. 5 um vetor de tamanho igual ao ndmero de
pontos de demanda. Cada posiciio do vetor contém ¢ identificador do poste que atende o cliente
e o identificador da caixa deste poste onde realmente ele estd conectado. Cada posicio sé pode
conter identificadores de postes adjacentes ao cliente. Estas adjacéncias sio dadas pelo grafo
de clientes e postes.

a possibilidade de aliviar caixas existentes saturadas. Assim, decidimos que alguns individuos
representardo solucdes mantendo a configuracdo atual da rede e outros representarao solugdes
completamente diferente da rede atual.

Portanto, um individuo 7 € inicializado da seguinte forma:

1. Geramos aleatoriamente um nimero S entre O e 1.
2. Se 3 for maior que 0,2 entdo:

{a) todas as caixas existentes atualmente na rede sfo representadas, ou seja as posi-
¢0es em 7 dos pontos j4 instalados recebem o identificador do poste e da caixa que
atendem o ponto representado pela posicio.

(b} os pontos novos que ainda ndo foram atendidos por caixas sao instalados em caixas
sclecionadas aleatoriamente dentro do conjunio de postes adjacentes ao ponto. Este
passo € realizado da seguinte forma:

1. Selecionamos aleatoriamente um poste p; adjacente a0 ponto em questdo 7[j].

1. Verificamos se p; possui alguma caixa i instalada com capacidade suficiente
para instalar 7|7}, tanto caixa antiga como nova.
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Pomntos de demands

Caixa
(122305
F=1034 1527 1.2)
| C=]p 8
|| N=false (1,02.005
D=75
031,920
(14 1,6 1.3
2LLE20

Figura 5.2: Uma caixa terminal, onde P € o identificador do poste no gual ela estd instalada, C
¢ a capacidade, [V indica se a caixa foi instalada pelo algoritmo e D € a demanda

ii1. Repetimos os passos 2(b}i e 2(b)ii até encontrarmos algum poste que possua
uma caixa com capacidade suficiente para instalar 7[7] ou nfo exista tal poste.

iv. Se nenhum poste adjacente a 77| foi encontrado, selecionamos aleatoriamente
um poste adjacente a 7[j] e instalamos nele uma nova caixa para atender 7[7].

3. Se 8 for menor que 0,2, entdo realizamos 0 passo 2b para todos os ponios de demanda,
novos ou j4 instalados.

A figura 5.4 ilustra o algoritmo de inicializacio de um individuo #, usando o conjunto de
pontos de demanda 7.

5.2.3 Cruzamento

Num AG tradicional, um operador de cruzamento simples como cruzamento de um-ponto, €
freqientemente usado. Este operador gera aleatoriamente um ponto de cruzamento e troca
segmentos das cadeias de cada um dos pais, produzindo dois filhos.

Para assegurar que o filho descendente do cruzamento nfo € idéntico a nenhum dos pais, tra-
balhamos com um operador de um-ponto restrito, discutido em [4]. Sejam m = m[1], ..., m[n]
e Ty = Wa[l], ..., mp[n] 0s pais selecionados para o cruzamento. Este operador consiste simples-

mente em gerar um ponto de cruzamento j onde

mindi:ml] # mli} < 7 < mazf{i:ml] # mld}

Apobs gerado o ponto de cruzamento, trocamos as partes de cada pai, criando dois filhos.
Esta operacio esté 1lustrada na figura 5.5.



5.2. Modelagem &0

& 7 8 %

22 § 23 23 1 23 TFPoste
|

11 |2 |1 " Caixe

Z

, & proste
g X Ponto de demanda

Figura 5.3: Decodificacio do cromossomo em Caixas ierminais.

Porém este operador pode gerar solugdes com caixas atendendo pouca demanda. Assim,
apGs este operador, os fithos sofrem um operador de reparo. Este operador trabalha sobre o
cromossomo decodificado e, para cada caixa terminal que possul demanda menor do gque a
minima permitida, esta € desinstalada e pontos que ela atendia sfo atendidos por caixas vizinhas,
sem ultrapassar a capacidade das Gltimas. Para caixas que estdo acima da capacidade, ou seja
saturadas, sdo feitas transferéncias de pontos entre elas e caixas vizinhas. Este algoritmo de
reparo estd descrito na figura 5.6.

A funcfo DESINSTALAPONTOS(t.d) opera da seguinte forma. Para cada ponto de demanda
p atendido por {, percorre 0s postes vizinhos a p, verificando se existe algum poste com caixa
terminal com capacidade suficiente para atender 2 demanda de p. Se existir a caixa transfere o
ponto para ela. Repete esse passo até que a quantidade de demanda subtraida da caixa ¢ seja
maior ou igual a d.

Com esse operador de reparo, garanfimos que uma boa quantidade de caixas ficam com as
capacidades no intervalo desejado. E como sempre instalamos 0s pontos em postes adjacentes
a ele, sempre teremos solugbes factiveis no sentide de gue os pontos estdo ligados a postes
validos.

5.2.4 Mutacao

O operador de mutacdo utilizado € semelhante ao tradicional. Dado um cromossomo nm =
w{1}, ..., w[n}, selecionado para sofrer mutagio, cada posi¢io tem uma probabilidade de ser mu-
dada. A mudanca em uma posico é feita selecionando aleatoriamente um dos postes adjacentes
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RANDOMINITIALIZE (7, [)
1 8+ random(0,1)
2 fori=0até 7]
3 doplil.poste + 0

4 plil.coiza + 0
5 if 5 = 0.2 e I; jd estava instalado
6 then 7[i].poste + identificador do poste no qual ; estd instalado
7 wlil.caiza + identificador da caixa na qual /; estd instalado
g else
9 while 7[i].caiza = 0 (ou n&o existe mais opcao de poste)
10 do #lil.poste + identificador de um poste adjacente a ele ainda nio selecionado
11 if existe uma caixa id, instalada em 7[i].poste com capacidade para atender ;
12 then 7(i].caiza + id.
13 eise nlil.caiza + 0
14
15 if wlil.caiza = 0
16 then #i].poste + idemtificador de um poste adjacente a 7]7]
17 Cria wma nova caixa id, em 7 [¢].poste
18 wlil.caiza « id,

Figura 5.4: Algoritmo de inicializaco de um individuc =.

a0 ponto que a posicdo representa e ligando o cliente a uma caixa deste novo poste. Porém, sé
efetuamos a mudancga se no poste selecionado existe alguma caixa com capacidade suficiente
para atendé-lo.

A figura 5.7 ilustra esta mutaco. Inicialmente o cromossomo estava como na figura 5.7(a).
Selecionando a posicio 6 do cromossomo para sofrer mutacio, o cromossomo mudado € o
ilustrado na figura 5.7(b)

5.2.5 Funcio de Avaliacio

Para calcular a aptiddo de um individuo temos que obter o custo da soluc@io representada por
ele. Para isso, usamos a decodificacio do cromossomo num vetor 7 de caixas terminais. A
aptiddo de um cromossomo € igual ao custo da solugZo mais uma penalidade para a violagio
das restri¢bes de capacidade das caixas. Vale lembrar que guanto menor o valor da fungéic de
avaliacdo, mais apto € o individuo.

O custo w(n) de uma solugdo 7 decodificada em um conjunto T de caixas terminais §:
w(m) = 3 eples + 30, Cip) Onde, ¢; & 0 custo de instalacdo da caixa terminal, se esta no
estava instalada (este valor depende da sua capacidade), p representa os ponios de demanda
atendidos por T e ¢y, reflete o custo de instalar um ponto novo ou de transferir um ponto jd
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Figura 5.5: Crozamento
instalado. Assim, temos:
0 se p j4 estava instalado na caixa ¢
o = NSty + remy, se p estava instalado na caixa /
7 insty + remy, + crem;  se p estava instalado na caixa ! ¢ a caixa [ ficou vazia
insty, se p € um ponto novo

onde, insty, = dy, X dist(l,p) X ¢4, sendo d,, a demanda do ponto i, dist{f, p) a distincia entre
0 ponto € o poste aonde 514 a caixa ? e ¢y 0 custo, por unidade de distdncia, do fio que higa o
DONto & caixa; remy, = ¢ X dp,, com ¢ igual ao custo de remogio de um assinante ¢ crem; €
o custo de retirada da caixa [

A penalidade, (7}, aplicada ao individuo , decodificado num vetor 7" de caixas terminais,
¢ igual 2 soma das penahidades em cada caixa existente na solucfo representada por ele, ou
seja, ¥{7) = > ,or 7 Dada uma caixa ¢, com capacidade s, e demanda totel que atende d;, a
penalidade associada a ela € dada por:

ald; — K x 8) sed; > K x5
= GI(;CXSg—dg) Sﬁdg‘(;ﬁxst
0 sehxg<d <K xs

2
=
|

onde « € uma constante positiva, k ¢ K sdo fatores de carga minima e méxima da caixa, respec-
tivamente.
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CROSSREPAIR{7)
Hdecodifica o cromossomo 7 num conjunto de caixas terminais T
DECODE(r.T)
forteT
do Honde d; ¢ a demanda arendida por t e 5, £ a sua capacidade
if dg < kEx S
then DESINSTALAPONTOS(Z, 4,)
else ifd, > K x &
then DESINSTALAPONTOS(t, d: — K x 85)

O =3 Ot B U B e

Figura 5.6: Algoritmo de reparo.
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Figura 5.7: Uma mutacio

Assim a fungio de avaliacdo de um individuo 7 € dada por:
flm) = wim) +v(7)

52.6 Oftimizacio

Usamos o algoritmo genético tradicional hibridizado com algumas buscas locais para direcionar
a busca e evitar que ele convirja rapidamente para um 6timo local. Assim, se ¢ algoritmo
genético ficar um certo ndmero de geragdes sem evoluir, toda a populagio & submetida a um
processo de otimizagdo. Este nimero € calculado como 20% do nmero total de geragdes. O
processo de otimizagdo consiste em:

¢ eliminacfo de caixas subutilizadas,
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s alivio de caixas saturadas,
& balanceamento de caixas proximas e

= climinacio de atendimentc muito distante.

Eliminacao de Caixas Subutilizadas e Alivio de Caixas Saturadas

Esta estratégia € a mesma usada como operador de reparo, apds o cruzamento, ¢ j4 descrito na
sec@o 5.2.3. A idéia ¢é tentar transferir os pontos da caixa subutilizada (saturada), para caixas
gue estio em postes adjacentes.

Balanceamento de Caixas préximas

Esta estratégia tenta balancear caixas préximas que possuem demandas muito desequilibradas.
Para cada caixa guase saturada, procuramos por caixas adjacentes que possuem capacidade para
receber demanda dela e, assim, balancear a demanda atendida por ambas.

Ela procura por pares de caixas que possuem uma demanda média desejada (préxima da
capacidade mixima de uma caixa) e atribui uma aptidéo a cada par. A aptidio de um par de
caixas £, e 13, com demandas d; e ds, ¢ capacidades s, e s, € calcuiada da seguinte forma:
dy 4+ dy  dsy

51 + 89 §1 |

di +do dy
§1 - §o 89

S5

Dadas duas caixas em regies préximas, uma boa solucfo € aquela em que as razBes de-
manda/capacidade das caixas s80 aproximadamente as mesmas. A férmula acima tenta refletir
esta idéia. Quanto mais a razio demanda/capacidade estiver longe da razio média das duas
caixas, entdo maior serd a aptidao do par.

Trocamos pontos entre as caixas dos pares que possuem uma aptiddo alta. Consideramos
aptiddo alta aquela que € pelo menos 70% do valor da aptiddo do par mais apto.

Eliminacae de atendimento muito distante

Esta estratégia percorre todos os pontos de demanda verificando a sua distincia em relagdo a
caixa que o atende. Se este valor € mator do que a distAncia desejada (um pardmetro indicado
pelo usudrio), tentamos alocar o ponto no poste mais préximo. Esta tentativa é feita percotrendo
0s postes adjacentes em ordern crescente de distincia e verificando se suas caixas possuem
capacidade suficiente para atender a demanda do ponto em questio.
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5.2.7 ©Qutras Caracteristicas

Na selecio para recombinaco utilizamos ¢ método da roleta, onde a probabilidade de selegio
de cada individuo € inversamente proporcional 2 sua aptid2o, e consegilentemente, inversamente
proporcional ao custo da solugho. Outros métodos também foram testados. Usamos também
ehtismo, onde indicamos 2 guantidade de melhores individuos que sobreviverio na geragio
seguinte.

5.3 Resultados

5.3.1 Ambiente Computacional

O AGPC foi implementado em U4+, executando tanto em ambiente Linux como em Windows.
As instincias apresentadas nesta secio foram testadas num processador Pentium 1V com clock
de 2GHz ¢ uma memornia RAM de 1GB.

£.3.2 Parametros

Realizamos virios testes para ajustar os parfmetros utilizados pelo algoritmo genético. A ta-
bela 5.1 apresenta os parimetros de projeto, definidos pelo usudrio, e a tabela 5.2 apresenta os
parametros utilizados pelo AGPC.

Dados do Projeto
Simbolo | Descricio | Valor
k fator de carga minima da capacidade de uma caixa 30%
K fator de carga méxima da capacidade de uma caixa 80%
dy demanda localizada minima para caracterizar caixa predial 6
€10 custo de instalagdo de uma caixa com capacidade 10 R$ 60,77
Con custo de instalacio de uma caixa com capacidade 20 R$ 119.87
crem custo de remocfo de uma caixa terminal R$ 6,38
rem custo de desinstalar uma demanda de uma caixa R$ 2,52
Cq custo por metro do fio que liga uma caixa a uma demanda R$ 0.,0194
maznbor | nimero méximo de caixas por poste 2
mazdist | distdncia mixima desejada entre caixas e pontos de demanda 80
mazdistl | distdncia mdxima permitida entre caixas e pontos de demanda 210

Tabela 5.1: Dados do projeto de posicionamento de caixas.
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Dados do AG

Simbolo | Descrigio

npop  tamanho da populacéo
Lgen nfimero de geragfes
peress | probabilidade de cruzamento
pmut | probabilidade de muiscio
nelit | ntimero de melhores individuos que sobreviverio nas geragbes seguinies
o coeficiente de penalidade

Tabela 5.2: Dados do AG,

5.3.3 Insténcias

Para os testes, usamos guatro instincias que s8o segBes de servigo do Bairro da Liberdade,
na cidade de S&o Paulo. Estas seges foram calculadas pelo AGSS {algoritmo genético para
definicio de secBes de servigo). »

A tabela 5.3 mostra alguns dados numéricos sobre as guatro insténcias testadas. Os dados
apresentados 580 o ndmero de pontos que deverdo ser alocados em caixas e a sua demanda
total, a quantidade de pontos que possuem demanda maior ou igual a d;, e a sua demanda total,
nimero de caixas terminais j4 instaladas na secdo de servige e a quantidade de demanda 34
instalada.

| Dados Inst. 1 | Inst. 2 | Inst. 3 | Inst. 4
Niumero de pontos 309 317 227 360
Demanda total 487.4 | B3T,7 416 498,2
Nimero de caixas prediais 5 4 0 2
Demanda das caixas prediais 54 39 0 18
Nimero de caixas instaladas 68 96 9 21
Niimero de caixas de 10 34 45 0 9
Nimero de caixas de 20 34 51 G 12
Demanda atendida pelas caixas | 363 424 42 9]

Tabela 5.3: Dados numéricos sobre as instincias.

534 Teste de Parametros

Nesta secfio apresentamos 0s casos de teste que realizamos para as quatro instincias listadas
acima, € também 08 resultados obtidos.

Estes resultados foram comparados com um limitante inferior obtido de uma formulagfo de
programacdo linear inteira, descrita no relatdrio [18]. Esta formulaggo linear difere da formu-
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lag@o matemdtica apresentada na segio 3.3. O limitante foi obtido durante a busca na drvore do
branch and bound usando o resclvedor Xpress.

A tabela 5.4 apresenta os casos de testes realizados, indicando os valores para os pardmetros
da 1abela 5.2. Estes testes variam as probabilidades de cruzamento ¢ mutagio e o ntmero de
ehite. O teste 1 usa uma probabilidade de cruzamento de 70%, uma probabilidade de mutagio
wgual a 10% e um ndmero de elite alto igual a 7. O teste 2 aumenta a probabilidade de cru-
zamento para 90%. o teste 3 diminui a probabilidade de mutagio para 1%, o teste 4 diminui
0 nimero de elite para 3, o teste 5 aumenia a penalidade atribuida para caixas gue violam as
restrigfes de capacidade mdxima e minima. Por fim, o teste 6§ nfo usa a configuracdo awal da
rede, ou seja, ele assume que nfo existe caixas terminais instaladas.

teste | usa demanda | ngen | npop | peross | pmut | nelit | «
instalada

1 sim 5000 50 0,7 0,1 7 1
2 sim 50006 50 0.8 0,1 7 1
3 sim 5000 56 0.9 0,01 7 1
4 sim 5000 | 50 0.9 4,01 3 1
5 sim 50001 50 0.9 0,01 7 10
6 nio 5000 { 50 0.9 0,01 7 1

Tabela 5.4: Plano de testes para AGPC.

A seguir apresentamos os resultados obtidos, aplicando os casos de testes nas quatro instin-
cias. Como o algoritmo genétice € uma heuristica com escolhas probabilisticas, cada tesie foi
realizado cinco vezes, e o resultado apresentado € a média das cinco evolucBes.

Os dados que apresentamos nas tabelas de resultados sfo: tempo de execugio do algoritmo
em minutos, ¢ ndmero total de caixas terminais, o nimero de caixas ierminals gue tém capaci-

‘dade 10 e 20, o numero de caixas terminais novas, o custo total do projeto, o limitante mferior
para este custo, porcentagem da solug@o obuda pelo AGPC em relacio ao limitante e dados
numéricos sobre a distribuicio de demanda entre as caixas de 10 e 20, como: demandas minima
e méixima. Os custos s30 dados em reais.

Resultado dos testes para a instancia 1

A tabela 5.5 lista os resultados obtidos pelo AGPC, realizando os testes da tabela 5.4, aplicado
a instincia 1 databela 5.3,

Dos resultados da tabela 5.5 vemos que a diferenca de custo entre os testes que consideram a
rede existente € bem pequena, € o teste que obteve o melhor custo fo1 ¢ teste com probabilidade
de cruzamento alta e de mutacio baixa. Sendo que o custo obtido por este teste € um pouco
mais do gue 35% do custo 6timo. O ndmero de caixas novas que o algoritmo alocou foi apenas
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teste | lempo | num. | cal¥ss | ox. cx. | cusio Hmit, To demanda

{min) | caixas | novas | 10 | 20 | total inf. | Limit. | minl0|max10|min20 | max20
1 8 71 5 13734 477.06 | 336,00 {141,94] 1,26 | 9,12 | 2,00 | 17.84
2 7 72 5 138{34) 480,20 | 336,090 [142.87 142 | 9,02 | 2,42 | 18.00
3 7 72 5 138134 456,05 | 336,00 |13569) 1,34 | 9,00 | 2,00 | 18,02
4 7 72 5 138134 45956 1 336,08 1136731 1,26 | 908 | 200 | 1800
5 8 72 5 (38|34 520,79 | 336,00 (154,95, 3,00 | 820 | 3,08 | 16,10
6 | 10 34 | 34 | 5]294.142,67 3.960,00,104,61] 6,36 | 7.96 | 12,58 | 17,44

Tabela 5.5: Resultados para a instincia 1.

5. Como inicialments, esta 1nstincia tinha 68 caixas instaladas, concluimos que uma caixa foi
removida, © cinco novas instaladas. A demanda entre as caixas nio ficou muito balanceada
devido ao fato das caixas existentes estarem desbalanceadas. Como o custo para remogio de
caixas antigas e transferfncia de assinantes € muito grande, a preferéncia foi deixar a rede
desbalanceada, como estd. Aumentando o coeficiente de penalidade (teste 5), o custo da solugho
aumenta um pouco, mas Dac ocorre muita violagfo das restrigdes de capacidade.

J4 o teste 6 mostra que o nGmero de caixas necessdrio para atender a demanda desta drea €
muito menor 4o que jé existe atualmente, e o custo obtido por este teste & um pouco mais do
gue 4% de um himitante do custo 6timo. E ele também conseguiu uma distribuigio de demanda
entre as caixas mais uniforme, nfio resultando em nenhuma caixa abaixo da capacidade minima.
As figuras 5.8 e 5.9 ilustram a distribui¢io de demanda entre as caixas de capacidade 10 e 20
respectivamente, de uma soluc@o obtida com o teste 6.

A seguir apresentamos alguns grificos da melhor solugfo, obtida do teste 3. A figura 5.10
ilustra o grafico de evolucio do AGPC durante as geragBes. O eixo das abscissas representa as
geragBes, e o eixo das ordenadas o custo da melhor solucfio. Deste grificos concluimos que ©
algoritmo obteve a melhor solugio por volta da geracio 1400.

O grafico 5.11 ilustra o custo das caixas terminais, ¢ o custo da fiagio. O primetro custo
inclui o custo de instalagfo de novas caixas e remoco de caixas antigas. O segundo custo inclul
0 custo de Iigagdo de pontos novos a caixas € o custo de transferéncia de pontos. Podemos
ver neste grafico que obtivemos urma melhora em ambos os custos. Isto se deve a um maior
aproveltamento das caixas anfigas e uma minimizac3o da distincia dos pontos s caixas.

As figuras 5.12 e 5.13 ilustram a distribuicdo de demanda entre as caixas, com capacidade
10 e 20, respectivamente. O eixo das abscissas representa as caixas e o eixo das ordepadas
representa suas demandas. Os histogramas em CoOr ¢inza €scuro representam caixas antigas e 08
em cor cinza claro representam caixas novas. Os histogramas pretos sob os histogramas cinza
escuro, representam a demanda atual da rede, ou seja, a demanda que a caixa estd atendendo
atualmente.

A figura 5.14 ilustra a associac@o dos pontos 4s caixas ferminais, ¢ 0 posicionamento dessas
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Figura 5.8: Instincia 1: Distribuicio de demanda nas caixas com capacidade 10.

caixas. Os circulos pretos nesta figura, representam os postes, os pontos vermelhos sdo postes
que ndo podem receber instalacdo de caixas. Os textos acima de postes pretos. indicam as
caixas terminpais nele instaladas. Estes textos seguem o seguinte padrio: se for caixa antiga
temos O/C/ D, onde O indica que a caixa € antiga, C € a capacidade da caixa e D € a demanda
gue ela atende; se for uma caixa antiga o texto € dado simplesmente por C/D. Os pontos
de demanda estiio coloridos, e diferentes cores indicam diferentes caixas. Existe uma aresta
ligando o ponto de demanda ao poste no gual a caixa que o atende esté instalada.

Resultado dos testes para a insténcia 2

Esta instincia € um tanto particular, pois ela j& possui muitas caixas terminais instaladas, e com
pouca demanda. Pela tabela 5.3, podemos ver que esta instdncia possui 96 caixas instaladas que
atendem uma demanda de somente 424,

A tabela 5.6 apresenta os resultados obtidos realizando os testes da tabela 5.4 para esta
instancia.

A tabela mostra que o teste, dentre os que nio consideram a rede existente, que obieve o
melhor resultado também foi o teste 3, aplicando uma taxa de mutacio baixa. Este teste foi
0 gue resultou em mais caixas terminais, 1810 porque nio compensa reMOVEr Caixas exisientes
e sim aproveitd-las. O algoritmo alocou 9 caixas novas, sendo § caixas de capacidade 10 e 1
caixa de capacidade 20. Podemos observar que a soluciie obtida por este teste £ muito boa. visto
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Demando por caixa ng melhor soluclo
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Figura 5.9: Inst8ncia 1: Distribuicio de demanda nas caixas com capacidade 20,

gue o seu custo estd a menos do que 7% do custo dtimo. O teste S mostra que aumentando a
taxa de penalidade o custo aumenta um pouco, mas nenhuma caixa viola a restricio de capaci-
dade médxima. O custo aumenta, porque as vezes é necessario fazer transferéncia de pontos de
demanda.

Novamente, o teste 6, que ndo considera a rede existente, mostrou que o nlmero de caixas
necessério para atender a demanda desta drea € bem menor do que o existente. As figuras 5.15e
5.16 ilustram a distribuicio de demanda entre as caixas de capacidade 10 e 20 respectivamente,
de uma solucio obtida com o teste 6.

A seguir apresentamos os graficos da melhor solucio obtida pelo teste 3. O grafico de
evolugdo do AGPC estd ilustrado na figura 5.17. Este gréfico mostra gue a melhor solugio
encontrada foi antes da geracfio de némero 1000.

As figuras 5.18 e 5.19 ilustram a distribuigio de demanda entre as caixas, com capacidade
10 e 20, respectivamente. Estes grificos mostram que a demanda nfo est4 muito bem distribuida
entre as caixas, isto € devido ao grande ndmero de caixas existentes.

A figura 5.20 ilustra a associac@o dos pontos em caixas terminais, e o posicionamento de
caixas.
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Figura 5.10: Instincia 1: Gréfico de evolugio do AGPC. Custo x Geragfio.

teste { tempo | NN | CAIXas | CX | CX.| custo Himmit. % demanda

{min) |caixas | novas | 10 | 20| total inf. limit. | minl0 | max1{ | min20 | max20
1 12 94 9 49|45 916,83 | T78,83 117,52 1,06 | 9,38 | 1,26 | 17,40
2 16 94 9 4945 953,37 | 779,83 112225 100 | 9,30 | 1,18 | 17,66
3 9 98 g 51|47 830,42 | 779,83 106,49 1,00 | 950 | 1,34 | 17.00
4 g 97 g 51|46 863,21 | 779,83 | 110,701 1,060 | 9,50 | 1,26 | 18,10
5 il 98 8 51|47 914,72 | 779,83 1117,30] 1,00 | 7,90 | 1,54 | 15,82
6 18 47 47 120127 14.947,34|4.645,64 106,50 1,60 | 8,00 | 11,38 | 18,24

Tabela 5.6: Resultados para a insténcia 2.

Resultado dos testes para a insténcia 3

Para esta instancia o AGPC tem maior liberdade para agir, pois ela possui poucas caixas termi-
nais (9) atendendo poucos pontos.

A tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos na execucio dos testes da tabela 5.4 para esta
nstancia.

Esta tabela mostra que o melhor resultado foi obtido com o teste ntimero 4, usando uma
quantidade pequena de elite. A solucio obtida com a execucdo deste teste possut wm Custo
que € menos do que 5% do custo de um limitante para o Stimo. Nesta instincia observamos
também que demanda minima e a média das caixas aumentou. O teste 6, que ndo considera a
rede existente, obteve resultados semelhantes aos dos outros testes, quanto a¢ nimero de calxas
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Figura 5.11; Instdncia 1: Custo de caixas e fiagio.

teste | tempo | nam. | calxas | ox. | ex.{ cusio fimnie. T demanda

{min} caixas | novas | 10| 261  total inf. linit. {minid maxi{};minzﬁimaxZﬁ
3 8 34 25 11112312.664,5012428,171109,731 4506 | 7,78 | 5,10 | 19,20
2 7 33 25 1 1012312.686,7212428.171110,65 4,14 | 7,84 | 5,60 | 18,82
3 7 33 24 11023 12.569,922428,171105,83, 3,82 | 7,74 1 746 | 18,20
4 8 33 24 11012312.547,1112428,171104,90) 4,22 | 8,00 } 7,86 | 19,02
6 i1 33 33 111,2213.603,0013356,181107.35] 5,06 | 7.90 | 880 | 17,74

Tabela 5.7: Resultados para a instincia 3.

terminais instaladas, porém conseguiu uma distribuicdo de demanda entre as caixas wmn pouco
melhor, como pode ser observado nas figuras 5.21 ¢ 5.22.

Para estz instincia apresentamos 0§ graficos obtidos na execugfo do teste 4, que obieve ¢
melhor resultado, lembrando que o resultado apresentado na tabela 5.7 € a média de 5 execugbes
de cada teste.

A figura 5.23 ilustra o grafico de evolugio do AGPC durante as geracdes. A melhor solugéo
para esta execucdo foi encontrada por volta da geracio 3000.

As figuras 5.24 ¢ 5.25 ilustram a distribuicdo de demanda entre as caixas, com capacidade
10 e 20, respectivamente. Nestes grificos verificamos que nenhuma caixa viola a restrigio de
capacidade minima, e as caixas de 10 nfo violam a capacidade médxima. A distribuicdo de
demanda entre as caixas estd muito mais balanceada do que nos testes apresentados para as
instincias anteriores.

A figura 5.26 1lustra a associagio dos pontos em caixas terminais, € o posicionamento dessas
caixas.
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Figura 5.13: Instincia 1



5.3, Eesultados

Figura 5.14: Instincia 1: Solucdo.
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Demande por coixe na melhor soluclo
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Figura 5.15: Instlncia 2: Distribuico de demanda nas caixas com capacidade 10.

Resultado dos testes para a instancia 4

Esta instincia também proporciona a0 AGPC uma liberdade maior para agir, por possuir um
ntmero relativamente pequeno de caixas (21) jd instaladas.

A tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos na execugio dos testes da tabela 5.4 para esta
instancia.

teste tempo| num. |caixas|¢X.|cx.| custo | limit ¥4 demanda

(min) | caixas | novas | 10| 20, total inf. | limit. | minl0 | max10 | min20 | max20
T | 10 | 43 | 22 | 16|27 2.542,332243.18113.33| 572 | 9,38 | 3.20 | 19,12
2 8 43 22 15128 :2.597,172243,18 1 115,78 5,02 9,62 3.42 1 17,88
310 | 43 | 21 | 16|36 |2.442,0119943,18 | 108,00 5.40 | 9,66 | 2,58 | 19.69
4 16 41 21 15|26 12,463,631 2243,18| 109,82 5,68 9,90 3,26 | 18,96
& 13 35 35 7 128 14.209.3813974.90| 105,90 6,26 7.96 | 1340 | 17,06

Tabela 5.8: Resultados para a instdncia 4.

Esta tabela mostra que o melhor resultado foi obtido com o tesie mimero 3, usando pro-
babilidade de mutacio pequena. Porém a diferenca nas sclugGes obtidas por cada teste ndo €
muito significativa. O teste 6, que ndo considera a rede existente, obteve um resultado um pouco
diferente, com menos caixas terminais. A distribuicio de demanda entre as caixas, para uma
solugdo obtida com este teste, pode ser visualizada nas figuras 5.27 e 5.28.
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Figura 5.16: Insténcia 2: Distribuic8o de demanda nas caixas com capacidade 20.

Para esta instancia apresentamos os graficos obtidos na execugo do teste 3, que obteve o
melhor resultado, com um custo a 8,9% do ¢timo. A figura 5.29 ilustra o grifico de evolugio
do AGPC durante as geracbes. A melhor solugio para esta execugio foi encontrada antes da
geracdo 3000.

As figuras 5.30 e 5.31 ilustram a distribuicfio de demanda entre as caixas, com capacidade
10 e 20, respectivamente. A distribuicio de demanda entre as caixas de capacidade 10 estd bem
balanceada, porém existem algumas caixas de capacidade 20 gue atendem pouca demanda.

A figura 5.32 ilustra a associacio dos pontos em caixas terminais, € 0 posicionamento de
caixas,

5.3.5 C(Conclusao dos resultados

Com os testes aplicados a estes 4 tipos de insténcias, concluimos que quando existe um grande
niimero de caixas terminais jé instaladas, mais do que o necessdric, o algoritmo nfio consegue
obter solugdes boas no sentido de balancear a demanda das caixas. Ele tenta aproveitar as caixas
exisientes, pois para obedecer a regra de balanceamento de caixas, varias caixas deveriam ser
retiradas e com isso muitas transferéncias feitas. Por causa disso o custo do projeto fica muito
caro, compensando deixar caixas subutilizadas.

Porém, para instincias com poucas caixas o algoritmo conseguiu obter solucfes melthores,
com custos muito perto do limitante para o custo §timo e com demanda balanceada entre caixas
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Figura 5.17: Insténcia 2: Grafico de evolugdo do AGPC. Custo x Geracio.
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Figura 5.18: Instincia 2: Distribuicio de demanda nas caixas com capacidade 10.
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Figura 5.19: Instincia 2: Distribuigio de demanda nas caixas com capacidade 20.
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Figura 5.20: Instincia 2



3.3, Eesultados B
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Figura 5.21: Instincia 3: Distribuigio de demanda nas caixas com capacidade 10.
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Figura 5.22: Insténcia 3: Distribuicio de demanda nas caixas com capacidade 20.
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Figura 5.23: Instancia 3: Gréafico de evolucio do AGPC. Custo x Geracio.
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Figura 5.24: Instincia 3: Distribuicio de demanda nas caixas com capacidade 10.
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Figura 5.25: Instincia 3: Distribuicio de demanda nas caixas com capacidade 20.
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Figura 5.26: Instdncia 3; Solucio.
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Figura 5.27: Instancia 4: Distribuigio de demanda nas caixas com capacidade 10.
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Pigura 5.28: Instincia 4: Distribuigio de demanda nas caixas com capacidade 20.
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Figura 5.29: Instancia 4: Gréfico de evolugiio do AGPC. Custo x Geragio.
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Figura 5.30: Instincia 4: Distribui¢do de demanda nas caixas com capacidade 10.
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Figura 5.31: Instincia 4: Distribuicdo de demanda nas caixas com capacidade 20.
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Figura 5.32: Instdncia 4: Solucfo.



itulo 6

Conclusao

Desenvolvemos AGs para resolver um problema de otimizacio complexo gue estd inserido no
contexto de projeto de rede de telecomunicagdes.

O primeiro algoritmo foi desenvolvido para minimizar o custo total do projeto e produzir
uma distribuigho de demanda entre as vérias secBes de servigo 180 uniforme quanto possivel. E
importante mencionar, que 2 principio nao s&o conhecidos o nlimero de segbes de servigo, nem
o conjunto de pontos de demanda atendido por uma se¢30 e nem a posicdo dos equipamentos.
Outro aspecto importanie do algoritmo € sua habilidade em lidar com informaces geométricas
que estdo presentes nos dados de entrada. Com 1sto precisamos desenvolver novos operadores
de cruzamento e mutagdo. enquanto outras aproximacdes para problemas similares nfo tratam
este aspecto explicitamente. Todos os casos de teste sZo dados reais, tomados de vizinhancgas
‘urbanas de uma grande cidade. O algoritmo obteve bons resultados para todos os casos de teste,
com tempos computacionais aceitdveis. A distribuicio de demanda entre as segbes foi bem
uniforme e, o nimero de se¢hes obtido pelo algoritmo foi sempre 0 minimo.

(s resultados obudos por este algoritmo também foram avaliados por engenheiros experi-
entes no projeto de rede de telecomunicacio. Eles também conclufram que o algoritmo pode
ser uma técnica promissora para este problema, automatizando um trabalho gue se feito por
engenheiros de projeto pode levar cerca de seis meses para completar um projeto de definigio
de se¢des de servi¢o em uma drea de projeto ndo muito grande.

O segundo algoritmo foi desenvolvido para remodelar a rede existente para atender deman-
das futuras que surgem ao longo do tempo, visando sempre, a minimizagdo do custo das opera-
¢bes. Este algoritmo obteve bons resultados, como pode ser visto na comparacdo dos resultados
com umn limitante para o valor tmo.

Para instdncias que possuem caracteristicas semelhantes as restrigbes do projeto, o algo-
ritmo obteve solugdes muito boas, respeitando as restricdes. J4 para as instincias onde © né-
mero de caixas instaladas € grande, e assim viclando as restrigbes de capacidade minima e
balanceamento de demanda, o algoritmo minimizou ¢ cusio total de apenas atender acs pontos

&7
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de demanda ainda nfo instalados.

Os resultados obtidos por este algoritmo também foram apresentados e avaliados por enge-
nheiros de projeto de rede, concluindo também que o algoritmo executou de forma adequada
perante as situacdes testadas.

Este trabalho vem a ser uma ferramenta promissora na automatizacio de um pré-projeto de
rede telefOnica, pois até onde sabemos, nio existe uma ferramenta para ajudar neste planeja-
mento. Antigamente, um projeto de rede de telecomunicacBes era realizado e estimado por um
tempo minimo de 5 anos. Heje com as constantes mudangas e crescimento da populacio, arede
de telefonia sofre fregiientes modificacBes. Para atender este crescimento de forma rdpida, as
empresas remodelam a rede existente da forma mais fécil. Esta remodelagem, muitas vezes ndo
considera a situagio global da rede, considerando apenas regifes bem préximas da posicio do
ponto que estd necessitando de mais demanda.

Agora, com a automatizac8o deste processo. as empresas poderfo redimensionar a rede de
forma a manter as especificacBes desejadas. Além disso. este processo pode ser feito num tempo
menor do gue um processo manual levaria,

6.1 Trabalhos Futuros

Muito ainda pode ser feito para melhorar, projetar, planejar e expandir uma rede de telecomu-
nicacBes. Um trabalho imediato que surge, da conclusfo deste trabalho, € considerar a rede
existente para remodelar a parte de definigio de segbes de servigo. Ou seja, considerar os ar-
marios de distribui¢cEo jé instalados, 0s pontos gue j4 estdo sendo atendidos por um armério, a
definigo de secles existentes e pontos de demanda que devem ser alocados em novas segdes, €
assim Criar novas segdes a partir das existentes.

QOutro trabalho posterior 2 este, € considerar ¢ cabeamento dentro de uma segio de servico.
Pares de fios telefbnicos partem do armdrio de distribuicdo e chegam até as caixas terminais,
atendendo as demandas ao longo do seu percurso. Esses pares telefOnicos sic agrupadoes em
feixes, ou cabos, de maior capacidade.

Dados a posicao do armdério de distribuicfio que possue uma capacidade méxima, as posi¢hes
das caixas terminais, consideradas um conjunto de destinos com dernandas a serem atendidas €
0§ postes, este problema consiste em instalar cabos, em postes, com capacidades para rotear 0
fluxo necessdrio do armdério até cada caixa terminal.
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