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RESUMO
Este trabalho apresenta uma formulagdo multiobjetivo, combinando os problemas de

localiza¢do com cobertura maxima e localizacdo com cobertura parcial. Estes problemas buscam,
respectivamente, maximizar a quantidade total de demanda atendida e minimizar o custo total de
abertura das instalagdes. O modelo matemadtico proposto foi implementado usando os algoritmos
evoluciondrios NSGAII e SPEA2 no MOEA Framework. Os resultados, a partir de instincias de
benchmark para o problema de localizacdo com cobertura parcial, e usando os indicadores genera-
tion distance (GD) e hipervolume (HV), mostram que, pelo HV, o NSGAII superou os resultados
obtidos pelo SPEA2, mas que, pelo GD, ndo h4 diferenca estatistica entre estes algoritmos.

PALAVRAS CHAVE. Problemas de Cobertura. Otimizacao Multiobjetivo. Algoritmos Evo-
lucionarios.
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: .. ABSTRACT . : : :
This work presents a multiobjective problem, combining the maximal covering location

problem and the partial set covering localization problem. These problems seek, respectively, to
maximize the total amount of covered demand and minimize the total cost to open facilities. The
proposed mathematical model is solved using the NSGAII and SPEA2 evolutionary algorithms in
the MOEA Framework. Computational tests, with benchmark instances for the partial set covering
location problem, and using the generation distance (GD) and hypervolume (HV) indicators, show
that, by HV, the NSGAII surpassed SPEA2, but, by GD, there is no statistical difference between
these algorithms.
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1. Introducao

Segundo ReVelle e Eiselt [2005], o termo “Andlise de Localizacdo” refere-se a mode-
lagem, formulagdo e solucdo de uma classe de problemas que podem ser melhor descritos como
Problema de Localizagdo de Facilidades em um dado espaco.

Atualmente, muitos pesquisadores se dedicam ao estudo dessa classe de problemas com
diversas aplicacOes praticas. Ahmadi-Javid et al. [2017] apresenta um survey acerca da aplicagdo
de Problemas de Localizacido de Facilidades na area da satide. De acordo com o autor, esta classe
de problemas tem atraido considerdvel atencdo da comunidade de pesquisa operacional nas tltimas
quase quatro décadas como uma das mais importantes estratégias para planejamento de sistemas de
saide. Chauhan et al. [2019] busca determinar a localizacido 6tima de um niimero pré-especificado
de facilidades e atribuir drones a estas facilidades instaladas. As instalagdes servem como locais
de langamento de drones para distribuicio de recursos, que fazem viagens aos pontos de demanda
até o consumo maximo de suas baterias. O estudo visa a maximizar a cobertura dos pontos de
demanda, incorporando explicitamente o consumo de energia dos drones e as restri¢des de alcance.
Em Arulselvan et al. [2019] € considerado um problema de localizagc@o de facilidades no qual sdo
dados um conjunto de potenciais facilidades, um conjunto de nés de interconexdo, um conjunto de
clientes com demandas e um horizonte de planejamento. Para cada periodo de tempo, é necessério
selecionar um conjunto de instalacdes para abrir, um conjunto de clientes a serem atendidos, a
atribuic@o desses clientes as facilidades abertas e uma rede que conecta as instalacdes abertas. O
objetivo € o de minimizar o custo total, dado pelo investimento e manutencao da rede.

Dentre as variacdes de problemas de localizagao de facilidades estao os problemas de
localizacdo com cobertura completa, que buscam minimizar o custo total das instalacdes, de modo
que cada n6 de demanda seja coberto por, pelo menos, uma facilidade. A partir desta classe de
problemas, podem ser definidas duas outras variagdes:

(i) Problemas de Localizagdo com Cobertura Maxima (Maximal Covering Localization Problem
—MCLP), que visa a maximizar a quantidade de demanda atendida, respeitando uma restri¢cao
que limita o custo total das instalagdes;

(i) Problemas de Localizagdo com Cobertura Parcial (Partial Set Covering Localization Problem
— PSCLP), que buscam minimizar o custo total das instalacdes, respeitando uma restricao
que garante uma cobertura minima a ser atendida. Segundo Cordeau et al. [2019], apesar
de sua relevancia pratica, o PSCLP tem recebido pouca aten¢do na literatura cientifica, apds
ter sido apresentado inicialmente por Daskin e Owen [1999], que apresentam uma heuristica
Lagrangeana aplicada a solucdo do problema.

O MCLP foi apresentado inicialmente por Church e ReVelle [1974], que apresentam um
modelo de programagao inteira para o problema e descrevem uma heuristica gulosa que adiciona,
a cada iteracdo, a facilidade que mais aumenta o valor da fun¢do objetivo. Em Galvao e ReVelle
[1996] € descrita uma heuristica Lagrangeana para o MCLP. Um survey sobre problemas de cober-
tura é apresentado em Farahani et al. [2012].

Dentre os trabalhos mais recentes envolvendo problemas de localizacdo de facilidades
com foco em cobertura, podemos destacar os seguintes. Em Maximo et al. [2017] € proposta uma
metaheuristica, denominada Intelligent-Guided Adaptive Search (IGAS), para resolugdo do pro-
blema de localizacdo com cobertura maxima. Cordeau et al. [2019] apresentam um método exato,
baseado no método de decomposi¢cdo de Benders, para resolver o MCLP e o PSCLP. Os autores
mostram os resultados da aplicacdo desse método em testes computacionais para instancias de até
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20 milhdes de pontos de demanda. Em Kaveh e Mesgari [2019] € aplicado o MCLP para fornecer
a condicdo ideal para localiza¢do de ambulancias. Iloglu e Albert [2020] apresentam um problema
de maxima cobertura multipla e recuperacdo de rede para recuperar e restaurar sistemas de infra-
estrutura apds desastres. Giiney et al. [2021] propdem um modelo de cobertura mdxima aplicado
a maximizacdo da influéncia em uma rede social, que visa a identificar um conjunto limitado de
usudrios-chave que espalha informagdes com base em algum modelo de propagacdo e maximiza o
nimero de usudrios alcancados. Kahr et al. [2021] também apresenta uma aplicacdo a maximizacgao
da influéncia em uma rede social. O estudo realizado é concentrado em cendrios competitivos, nos
quais os usudrios-chave ji sdo conhecidos e, em outro processo, é desejado conhecer o conjunto de
usudrios-chave que desencadeiem influéncia em cascata de maximo impacto.

Dentre os trabalhos que buscam apresentar formula¢des multiobjetivo, podem ser desta-
cados os seguintes. Farahani et al. [2012] apresentam uma revisio sobre problemas de localizacdo
multicritério em trés categorias: biobjetivo, multiobjetivo e multi-atributo. Amin e Zhang [2013]
propdem a otimizac¢do de um problema logistico, um modelo multiobjetivo que visa a minimizar
o custo total, considerando, por exemplo, custos de abertura de plantas e centros, de produgao e
transporte, além de otimizar um segundo objetivo, que considera questdes ambientais, tais como a
utilizacdo de materiais reciclaveis e a utiliza¢do de energia limpa, como a utilizagao de energia solar
no processo de coleta de materiais entre centros. Amin e Zhang [2013] resolvem o modelo proposto
por meio das abordagens da soma ponderada e e—restrito, técnicas que transformam um problema
multiobjetivo em um problema mono-objetivo. Em Karatas e Yakici [2018] € proposto um modelo
de localizacdo de facilidades biobjetivo que considera a cobertura parcial e o atendimento a deman-
das ndo cobertas, no sentido de que, se um n6é de demanda nio estiver dentro do raio de cobertura de
alguma facilidade instalada, este deverd obter o servigo da instalacdo mais préxima. Os objetivos
definidos em Karatas e Yakici1 [2018] buscam maximizar a cobertura total e parcial € minimizar
a distdncia mdxima entre os nés de demanda ndo cobertos as facilidades mais préximas e foram
aplicados métodos evolutivos a solu¢ao do modelo proposto. Em Araz et al. [2007] € proposto um
modelo multiobjetivo de localiza¢do de veiculos de emergéncia, com base em cobertura. O modelo
apresentado busca maximizar a populagdo coberta por um veiculo, maximizar a populacdo com
cobertura backup e minimizar a distancia total dos deslocamentos das localiza¢bes as distancias
maiores do que as pré-especificadas.

Este trabalho propde um modelo para o Problema de Localizacdo de Facilidades com Co-
bertura Multiobjetivo (PLFCM), com base nos modelos mono-objetivos apresentados por Cordeau
et al. [2019]. Este problema busca determinar a localizacdo das facilidades, de modo a minimi-
zar o custo total de suas instalacdes e maximizar a cobertura. A solu¢cdo do modelo multiobjetivo
proposto € obtida usando os algoritmos Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2) e Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGAII), sob o MOEA Framework, que consiste em um
framework para Otimiza¢do Multiobjetivo via algoritmos evolutivos.

Este artigo esta organizado do seguinte modo. A Secdo 2 apresenta as descri¢des e as
modelagens matemadticas para o MCLP, PSCLP e para o PLFCM. A Secio 3 apresenta os algoritmos
evolutivos multiobjetivos utilizados neste estudo. A Secdo 4 descreve os testes computacionais
realizados, os resultados obtidos, os indicadores de qualidade e uma comparacdo entre os algoritmos
aplicados a solu¢do do PLFCM. Por fim, a Sec@o 5 mostra as conclusdes gerais sobre a aplicacio
dos algoritmos, de acordo com a anélise realizada pelo Framework, além da indicagcdo de possiveis
trabalhos futuros.
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2. Descricao dos problemas mono e multiobjetivos

O Problema de Localizagcdo de Cobertura de Conjuntos (Set Covering Location Problem
— SCLP) é uma variante de problemas de localizacao de facilidades, que consiste em, dado um con-
junto de facilidades potenciais € um conjunto de pontos de demanda, determinar quais facilidades
serdo instaladas, de modo a minimizar o custo total de instalacdo dessas facilidades, garantindo que
cada ponto de demanda seja coberto por, pelo menos, uma facilidade. No entanto, conforme menci-
onado em Cordeau et al. [2019], o SCLP pode levar a solugdes irreais, por dar a mesma importancia
a todos os pontos de demanda.

O MCLP (Maximal Covering Localization Problem — MCLP) e o PSCLP (Partial Set
Covering Location Problem — PSCLP) surgem como alternativas ao SCLP, podendo ser mais in-
dicados a determinadas aplicagdes préticas. No PSCLP, o objetivo € minimizar o custo total das
instalacdes, respeitando uma restricdo que garante uma cobertura minima, denotada por D, que
pode ser menor do que a demanda total. J4 no MCLP, o objetivo é maximizar a quantidade de
demanda atendida, respeitando uma restricdo que limita o custo total das instalagdes, denotado por
B. Assim, o Problema de Localizac¢do de Facilidades com Cobertura Multiobjetivo (PLFCM) surge
quando deseja-se, simultaneamente, minimizar o custo total das instalacdes e maximizar a demanda
atendida. Em todos os casos, ha a preocupacdo com o grau de cobertura, de modo que, caso uma
facilidade seja instalada em um ponto, ela poderd atender somente aos pontos de demanda que
estiverem a, no maximo, uma distancia r, denominada raio de cobertura.

Sejam I o conjunto formado por n instalacdes potenciais e J o conjunto formado por m
clientes (pontos de demanda). Para representar a relagdo de cobertura entre facilidades potenciais e
clientes, serd usada uma matriz de adjacéncias A, x,,. A matriz de adjacéncias A pode ser definida
como uma matriz com elementos a;; = 1, caso o cliente j esteja dentro do raio de cobertura da
facilidade 7, ou a;; = 0, caso contrdrio. Seja d; a demanda de cada cliente j e D a demanda minima
a ser coberta.

Os modelos matemaéticos apresentados nesta secao usam as seguintes varidveis de deciséo:
(i) y;: varidvel bindria, que indica se a facilidade ¢ serd instalada (y; = 1), ou ndo (y; = 0); (ii)
zj: varidvel bindria, que indica se um cliente j € coberto por pelo menos uma facilidade instalada
(zj = 1), ou ndo (z; = 0). Assim, uma formulagao para o PSCLP pode ser dada como:

(PSCLP) minz fiys (1)
=1

sa Y aiyi >z, Vj€EJ )
=1

Z djzj > D (3)
j=1

yi €{0,1}, Viel 4)

zj €40,1}, VjeJ (&)

A Expressao (1) representa a funcio objetivo, que visa a minimizar o custo total de instalacdo das
facilidades. O conjunto de restri¢des (2) garante que, caso um cliente j esteja coberto, haverd pelo
menos uma facilidade instalada dentro do raio de cobertura que possa cobri-lo. A restricdo (3)
garante que a demanda minima D), deverd ser coberta. As restri¢des (4) e (5) garantem que as
varidveis envolvidas sao bindrias.
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Utilizando as mesmas variaveis definidas na formulacdo do PSCLP, uma formulagdo para
o MCLP pode ser escrita como:

(MCLP) max Y _d;z; (6)
j=1

S.a Zfzyz < B (7)
=1

> aijyi > 2,95 € J ®)
i=1

Yi € {07 1}7VZ el (9)

zj € {0,1},Vj € J. (10)

A func¢do objetivo (6) visa a maximizar a cobertura da demanda dos clientes. A restricao (7) limita
a soma dos custos das instalacdes das facilidades em B > 0. As demais restricdes sao as mesmas
apresentadas na formulacdo do PSCLP.

A partir dos dois modelos apresentados, uma formulagéo para o Problema de Localizacdo
de Facilidades com Cobertura Multiobjetivo (PLFCM) pode ser escrita como:

(PLFCM) min (f1(y), f2(2)) (11)
s.a Zn:aijyi >z, Vjed (12)
y:1€ {0,1},Vie T (13)
z; € {0,1},Vj € J, (14)
sendo fi e fo dadas por:

fily) = ifiyi (15)
fa(2) = —idﬂj- (16)

=1

Observa-se que, na formulagao multiobjetivo, as restricdes (3) e (7) nao sio consideradas,
pois estas limitam os valores das funcdes objetivo e, para cada solu¢do do conjunto de solugdes
6timas de Pareto, haverd um valor associado a B e outro valor associado a D.

3. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos
Esta secdo apresenta sucintamente os algoritmos evolutivos NSGA-II (Subsec¢do 3.1) e
SPEA2 (Subsecao 3.2) aplicados na resolucdo do PLFCM.

3.1. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II)

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), proposto por Deb et al. [2002], é
um algoritmo evolutivo multiobjetivo, cuja estratégia de selec¢do € baseada em ordenagio por critério
de dominancia (Fast NonDominated Sorting Approach) e crowding distance, que € um indicador de
diversidade da populagdo, o qual ndo depende de pardmetros. A ordenagdo por ndo dominincia
(Nondominated Sorting) consiste em atribuir um nivel de ndo-dominancia (rank) a cada solucgao i.
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Conforme descrito em Deb et al. [2002], primeiramente, para cada solucio p, determina-
se: (i) o nimero de solu¢des que a dominam, denotado por ny; € (ii) o conjunto S, de solugdes
dominadas por p. Entéo, todas as solu¢des p tais que n, = 0 sdo classificadas no rank 1. Para cada
solugdo p tal que n, = 0, cada solugdo g € S}, terd sua contagem de dominancia reduzida em 1. As
solugdes ¢ tais que n, = 0 serdo classificadas no rank 2. Este processo continua até que todas as
solugdes sejam classificadas em ranks, de acordo com seu nivel de dominancia.

Uma estimativa de densidade em torno de uma solucao particular 7, chamada de crowding
distance, € obtida por meio do cdlculo da média das distincias desta solucdo aos dois pontos do
mesmo rank mais proximos a ela. Este célculo é realizado no espaco de objetivos e estima-se o
perimetro do cubdide que tem, como vértices, os vizinhos mais préximos no rank da solucdo 7. A
Figura 1 apresenta a ideia geométrica deste célculo.

f,

=]l

o]

Figura 1: Crowding Distance. Fonte: Deb et al. [2002]

A Figura 2 apresenta, de forma sintetizada, como o NSGA-II seleciona os individuos a
cada iteracdo. Conforme mostrado nesta figura, primeiramente sdo selecionadas as solucdes de
menores ranks, que estdo em F (rank 1) e Fy (rank 2). As solucdes de F3 selecionadas para a
proxima iteracdo serdo as que tiverem maiores valores de crowding distance.

Non-dominated Crowding
sorting distance
sorting

Q

) —-Rejected
J

R t
Figura 2: Nondominated Sorting GA. Fonte: Deb et al. [2002].

3.2. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)

O SPEA2, proposto por Zitzler et al. [2001], tem como base seu antecessor, o0 SPEA.
Segundo Zitzler et al. [2001], as principais diferencas do SPEA2, quando comparado ao SPEA,
sdo:
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(i) propde uma melhoria no célculo da funcdo de aptiddo, a qual considera quantos individuos
essa solucdo domina e quantos a dominam;

(i) possui uma técnica de estimativa de densidade do vizinho mais proximo, que permite uma
orientacdo mais precisa no espaco de busca;

(iii) utiliza um novo método para truncamento do arquivo.

O SPEAZ2 utiliza arquivos externos para armazenar as solugdes. A cada iteracdo, o préximo arquivo
externo P, 1 serd formado pelos N melhores individuos de P;UP;, sendo P; a populacdo da iteragio
atual e P; o arquivo atual, ambos de tamanho N.

A cada solugdo i € P; U P; é atribuido um valor de forga, denotado por S(7), que corres-
ponde ao nimero de individuos que ¢ domina, ou seja:

S@)y=H{jlj€PUPANi= j}. (17)

Com S(37), define-se o Fitness Bruto, denotado por R(i), de um individuo ¢, como a soma das forgas
de todos os individuos que dominam ¢, isto é:

Ri)= > S0) (18)
JEPUP;,j>i

Observe que, se R(i) = 0, o individuo i nio é dominado por nenhum outro individuo de P, U P;. A
densidade D(i) de um individuo ¢ é definida como o inverso da distincia ao k-ésimo vizinho mais
proximo (af) no espaco de objetivos, que é dado por:

1
D@) = ————, 19
0= 3 (19)
em que D(i) < 1. Por fim, o valor F'(i) da func@o de aptiddo do individuo 7 é calculado por:
F(i) = R(i) + D(i). (20)

Quanto a selecido, destaca-se que o nimero N de individuos contidos no arquivo € sempre o mesmo
durante toda a execugdo e que o método evita que solucdes de fronteira sejam eliminadas. Inicial-
mente, sdo selecionados todos os individuos ndo dominados, isto €:

Pii={ili€c PbUPeF(i) <1} (1)

Caso i seja ndo dominado, R(i) = 0, logo F(i) < 1. Caso |P,+1| = N, o processo é finalizado.
Caso |P;41| < N, deve-se completar o arquivo com os N — | P, 1| melhores individuos dominados
de P; U P, de acordo com a fungdo de aptiddo. Caso [P, 1| > N, é efetuado um processo de
truncamento, que remove iterativamente os individuos excedentes, que possuem menor distdncia
aos seus k vizinhos mais préximos.

4. Experimentos computacionais

Segundo Hadka [2016], o "framework MOEA ¢ uma biblioteca Java gratuita e de codigo
aberto para desenvolver e experimentar algoritmos evoluciondrios multiobjetivos (MOEAs) ...”
http://moeaframework.org/. Este framework foi utilizado, em sua versdo 2.13, para a
solu¢do do PLFCM, aplicando-se os algoritmos NSGAII e o SPEA2. Os testes computacionais fo-
ram executados em um computador Intel (R) Core TM i3-2348M, 2.30 GHz, com 6 GB de Memoria
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RAM, com sistema operacional Windows 8.1. Foram testadas instancias de benchmark do pro-
blema PCSLP, utilizadas por Cordeau et al. [2019], todas com 100 facilidades, mas com 1000,
5000, 10000, 50000 e 100000 clientes (pontos de demanda).

Com o objetivo de avaliar indicadores de qualidade dos algoritmos, foi gerado um con-
junto Pareto de referéncia, usando a seguinte metodologia:

(i) Executar 30 vezes cada algoritmo (NSGA-II e o SPEA2) com populagdo de 100 individuos,
usando, como critério de parada, o limite de 10000 avaliacdes;

(i) Montar um arquivo com todas as solug¢des Pareto-Otimas geradas pelas 30 execugdes de cada
algoritmo;

(iii) Gerar um conjunto Pareto Referéncia com as solu¢des ndo-dominadas.

Os indicadores de qualidade foram calculados para a instancia com 10000 clientes e raio de cober-
tura igual a » = 6,25. O raio de cobertura € um pardmetro do modelo, utilizado na construgdo
da matriz de adjacéncias. O valor r = 6,25 foi utilizado por Cordeau et al. [2019] em testes
com D = 50% em relagdo a soma de todas as demandas, nas instincias do PCSLP testadas neste
trabalho. Foram utilizados os préprios operadores definidos pelo framework, incluindo os valores
default de seus parametros dos operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo. Os resultados sdo
apresentados pela Figura 3.

Para analisar os algoritmos, foi gerado um conjunto Pareto Referéncia, conforme descrito
no inicio desta secdo. Foram utilizadas duas medidas de desempenho: Generation Distance (GD)
e Hipervolume (HV). O GD é uma medida de convergéncia, isto €, avalia a proximidade entre um
conjunto (), com N elementos, em relacdo a um conjunto Pareto Ideal ou Pareto Referéncia P*. O
célculo desta métrica € feito por meio da seguinte férmula:

()
GD =~ — (22)

sendo d; a distancia (no espaco de objetivos) entre as solu¢des ¢ € () e a solugdo mais préxima em
P*. Se p = 2, d; € a distancia euclidiana.

Ja o hipervolume (HV) € uma medida de diversidade e avalia tanto a distribui¢do quanto
a cobertura de um conjunto. O HV considera um ponto de referéncia e, de acordo com ponto esco-
lhido, o valor da medida podera ser diferente. Para dois objetivos fi e fa, sendo @ = {z1, 22,23}
um ponto de referéncia z,.r, 0 HV corresponde a drea da regido representa pela Figura 4.

A andlise destes indicadores foi realizada para a instdncia com 100 facilidades e 10000
clientes e foi gerado um conjunto Pareto Referéncia, apresentado pela Figura 5.

Para comparar os algoritmos, cada um foi executado 30 vezes, com critério de parada igual
a 10000 avaliagdes e tamanho da populagdo igual a 100. Os logs gerados pelo MOEA Framework,
resultados dos calculos e andlises referentes ao GD e HV, s@o apresentados pela Tabela 1.

Na Tabela 1, o campo Indif. apresenta o resultado do teste estatistico realizado pelo Fra-
mework e estd indicado por um ”X”, caso ndo tenha sido identificada diferenca estatistica quanto
ao indicador de qualidade correspondente. Primeiramente, sdo apresentados os valores minimo,
mediana e méximo, referentes ao indicador GD, para o NSGAII e SPEA2 e, de acordo com o
teste estatistico realizado pelo MOEA Framework, a escolha dentre os algoritmos € indiferente. Em
seguida, sdo apresentados os valores minimo, mediana e maximo, referentes ao indicador HV e,
neste caso, o teste estatistico realizado pelo MOEA Framework nao informa que a escolha dentre
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Figura 4: Célculo do HV.
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Figura 5: Conjunto Pareto Referéncia.

Tabela 1: Logs gerados pelo MOEA Framework.
GD HV

NSGAII | SPEA2 | NSGAII | SPEA2
Min. 0,0011 | 0,0010 | 0,7905 | 0,7597
Med. | 0,0051 | 0,0034 | 0,8141 | 0,8025
Max. | 0,0152 | 0,0094 | 0,8249 | 0,8240
Indif. X X

os algoritmos € indiferente. No caso do indicador HV, pode ser concluido que, para a instancia tes-
tada, o NSGAII obteve melhores resultados, pois obteve maiores valores quanto ao HV. De acordo
com Hadka [2014], o teste estatistico aplicado, cujo resultado é apresentado pelo campo Indif., € o
Mann-Whitney e Kruskal-Wallis. Se as medianas forem significativamente diferentes, o Log retorna
o campo Indiferente como vazio.

S. Conclusoes

O MOEA Framework possui muitas possibilidades quanto a algoritmos evolucionarios
multiobjetivos, que podem ser aplicados ao PLFCM. Neste trabalho, optou-se por utilizar o NS-
GAII e o SPEA2 por se tratarem de dois algoritmos que compdem o estado da arte dos métodos
evolucionarios multiobjetivos.

Os resultados apresentados pela Figura 5 mostram que o custo total de instalagdes aumenta
a medida que a percentagem minima de demanda a ser atendida atendida aumenta e, para cada ponto
representado em cada Conjunto Pareto-Otimo, ha um valor correspondente para B (custo maximo)
e para D (demanda minima).

Pelos resultados apresentados, os dois algoritmos tiveram resultados semelhantes quanto
ao indicador GD e, de acordo com a andlise estatistica realizada pelo framework, a escolha entre
os algoritmos avaliados € indiferente. No entanto, pelos resultados obtidos quanto ao indicador
Hipervolume, o NSGAII apresentou melhores resultados (maiores valores), quando comparados aos
resultados obtidos pelo SPEA2. Pelos resultados apresentados, ambos os algoritmos apresentaram
boa convergéncia mas, segundo o indicador HV, pode ser concluido, conforme estatistico realizado
pelo MOEA Framework, que o NSGAII pode apresentar melhor cobertura e distribui¢do dos pontos
no Conjunto Pareto Otimo.
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Como propostas para trabalhos futuros, pretende-se testar instdncias maiores, além de
instancias utilizadas em Méaximo et al. [2017]. Além disso, pretende-se aplicar uma abordagem
multiobjetivo exata utilizando, por exemplo, a abordagem e-restrito a partir da qual, pode ser cons-
truido o Conjunto Pareto-Otimo considerando diferentes valores para €, os quais podem ser utiliza-
dos para limitar a demanda minima D ou o custo maximo B, de acordo com o modelo matematico
proposto. Uma abordagem exata pode ndo ser vidvel, no sentido de tempo computacional, para
gerar muitas solucdes Pareto-Otimas mas, para os casos vidveis, os resultados podem ser utilizados
para comparar com os resultados obtidos via métodos heuristicos, como o NSGAII e o SPEA2.
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