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Abstract. Optimization problems such as the Uncapacitated Single-Allocation
p-Hub Median Problem represent good models for real network design issues,
hence an increasing research interest has emerged. A good hub location reduces
costs and improves the quality of delivered services on network-based systems.
In this work, two artificial immune systems are employed in order to address the
problem, where the numerical results indicate good quality of solutions.

1. Introducao

Os problemas de localizacdo tem recebido muita atencdo nos ultimos anos de-
vido a necessidade de se projetar redes de baixo custo e alta eficiéncia em di-
ferentes areas como computacdo, redes de telecomunicacdes, logistica e trans-
porte [Resende and Pardalos 2008]. E um tema de amplo interesse para diversas
aplicagdes como o caso de localizacdo de centros de abastecimento, subestacdes de re-
des de energia elétricas, hospitais [Rosario et al. 2002], escolas [Pizzolato et al. 2004],
antenas [Lorena and Pereira 2002], entre outros.

Cada uma dessas dreas apresenta interpretacoes, aplicacdes e problemas diferen-
tes, no entanto, o termo instalacao (hub ou facility) € comum a todas elas e € geralmente
utilizado para fazer referéncia a fabricas, empresas, antenas, depdsitos, uma cidade, uma
escola, entre outros. Neste sentido, um dos problemas de maior importancia e cldssico
dentro da teoria da localizacdo de hubs € o problema das p-medianas. Seu objetivo é
determinar os locais de p facilidades (denominadas medianas) em uma rede de n nés de
modo a minimizar a soma das distancias entre cada né de demanda e a mediana mais
proxima.

Com relagdo a este problema, € importante destacar que, a medida que o seu ta-
manho aumenta, cresce também a complexidade da resolu¢do devido a explosdo combi-
natorial de solugdes factiveis, tornando-se em certos casos invidvel encontrar a respectiva
solucdo 6tima em um tempo considerado aceitdvel. Consequentemente, o problema das
p-medianas é considerado de dificil solucdo e pertence a classe NP-dificil. Ademais,
ele pode ser classificado conforme a capacidade de cada hub ou facilidade de atender os
pontos de demanda proximos a ele. Neste trabalho, consideraremos o problema das p-
medianas ndo capacitado (PPMNC), em que cada hub possui capacidade ilimitada para o
atendimento dos pontos de demanda.

Ao longo dos anos, vdrias meta-heuristicas t€m sido sugeridas para este
problema. Algoritmos genéticos e variagdes [Topcuoglu et al. 2005, Pankratz 2005,



Naeem and Ombuki-Berman 2010], bem como métodos hibridos combinando al-
goritmos genéticos e busca tabu [Abdinnour-Helm 1998] e métodos de arrefe-
cimento simulado (simulated annealing) e busca tabu [Chen 2007]. Para a
versao capacitada do problema também tem sido propostas técnicas branch-and-
bound [Ernst and Krishnamoorthy 1999], combinacdo das meta-heuristicas Busca Dis-
persa e Caminho de Reconexdo (path relinking) [Diaz and Fernandez 2006], busca em
agrupamentos (clustering search) [Chaves et al. 2007], algoritmo de busca local iterada
[Fernandez et al. 2018] e otimizacao por colonia de formigas [Randall 2008].

Embora o PPMNC tenha recebido tal atengdo, existem poucos trabalhos
que empreguem sistemas imunoldgicos artificiais em problemas de localizacdo
em geral e, particularmente, nenhum conhecido pelos autores no caso do pro-
blema sob andlise deste artigo. Dado que recentes trabalhos demonstram
com sucesso a aplicacio de SIAs na solugdo de problemas de otimizacdo de
natureza continua [Dias et al. 2009, Wada et al. 2009, Silva et al. 2015] ou combi-
natoria/discreta [Silva et al. 2011, Silva et al. 2014], acredita-se que problemas como o
PPMNC, em que ha grandes espagos de solugdo e/ou superficies de otimiza¢cdo multimo-
dais, possam ser abordados de maneira eficiente gracas aos principios imunoldgicos de
descentralizacdo e de manuten¢do de diversidade.

Neste sentido, este artigo propde uma analise dos algoritmos imuno-inspirados
CLONALG e optAiNet — aplicados recentemente com sucesso nos trabalhos previa-
mente citados — como estratégias de otimiza¢do para se determinar a solu¢do Otima
do PPMNC. Para isto, o resto do trabalho se organiza nas seguintes se¢des: uma
descricao formal do PPMNC ¢ apresentada na Secdo 2, assim como a metodologia de
solu¢do. Na Secdo 3 sdo analisados um conjunto de resultados numéricos. Por ultimo, as
consideracgoes finais deste trabalho sdo apresentadas na Secao 4.

2. Metodologia

2.1. Problema de otimizacao

O PPMNC ¢é um problema de formulacdo matematica simples, mas de dificil solu¢ao
computacional. A formulacdo de programacao linear inteira mista proposta por M.
O’Kelly [O’Kelly 1987] é usada neste artigo. Dado um conjunto N = {1,...,n} de
n nos e um determinado nimero de p medianas ou hubs em que cada né ou ponto de de-
manda € considerado uma possivel mediana, assim p < n, deve-se encontrar o conjunto
de p medianas na determinada rede e alocar os nds restantes a eles, de forma que cada
n6 ndo-mediana seja alocado para uma Unica mediana, e o custo geral de transporte seja
minimizado. Para todos os pares de nés i e j (i,j € N), W;; representa a quantidade
de fluxo (dados, pacotes, entre outros) do n6 origem ¢ até o n6 destino j que sera rote-
ado por uma ou duas medianas. A distancia (custo) do n6 de origem 7 ao né de destino
j € C;;. Dado que as p medianas estdo totalmente interconectadas, cada link entre um
n6 de origem e um no de destino conterd pelo menos uma mediana € no maximo duas.
Portanto, os parametros X', 7 e J representam as taxas unitdrias (custos) para a coleta
(origem-para-mediana), transferéncia (mediana-para-mediana) e distribui¢cdo (mediana-
para-destino) ao longo do caminho. Geralmente, 7 € usado como um fator de desconto
para fornecer custos unitdrios reduzidos nos arcos entre medianas de forma a refletir a
economia de escala, porisso 7 < X e 7 < 4.



A possivel larga escala do problema e o fato de ser NP-dificil sdo pontos que cha-
mam a aten¢do por serem caracteristicas que se combinam de forma a dificultar qualquer
tipo de solucdo computacionalmente pesada/exaustiva. Assim, meta-heuristicas inteli-
gentes sa0 necessdrias para se atingir a solucao 6tima ou minimamente boa. Em especial
para o PPMNC, as seguintes restricoes devem ser obedecidas: (i) o nimero de medianas
deve ser exatamente p; (ii) um ponto de demanda ou né deve estar alocado apenas a uma
mediana. Portanto tem-se:

minimize Y Wi (XCiHy + CuHiHy + 6Cj1 Hy) (1a)
4,5,k lEN

sujeito a: Z Hy. = p, (1b)
k=1
> Hy =1, Vi=1,---,n, (lc)
k=1
Hy, € {0,1} Vik=1,---,n, (le)

com H;; € {0,1} valendo 1 se o né ¢ for alocado numa mediana j e 0 caso contrdrio. A
condi¢do Hy; = 1 implica que o né k£ € uma mediana.

2.2. Otimizacao via Sistemas Imunolégicos Artificiais

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIAs) sdo uma classe de algoritmos inspirados
no sistema imunoldgico de mamiferos. Aplicados no contexto da engenharia e da
computacdo, os principios imunoldgicos de descentralizacdo e de manutencdo de di-
versidade sdo frequentemente uteis na resolucao de problemas com grandes espacos de
solugdes, como € o caso do PPMNC.

No escopo bioldgico, os linfocitos ou simplesmente células de defesa sdo estrutu-
ras que reagem de maneira especifica ao entrar em contato com alguma entidade forasteira
— patogeno, em que as substancias que o caracterizam se denominam antigenos—, en-
quanto o sistema imunolégico € o resultado do trabalho em conjunto dos seus 6rgdos e
células. Assim, um sistema imunoldgico € tao eficaz quanto as entidades que o compdem.
Analogamente, o mesmo ¢é valido para o custo energético do sistema, também proporcio-
nal a quantidade de células de defesa e de anticorpos que as mesmas produzem.

No escopo computacional, porém, antigenos se traduzem em algum problema
que necessita solucdo (neste caso, o PPMNC) enquanto as células e seus anticorpos sao
andlogos a uma solu¢do-candidata para o problema em questdo. Dessa forma, é possivel
simular imunologicamente um grande leque de problemas da vida real, buscando solucdes
com eficicia.

Duas meta-heuristicas imuno-inspiradas serdo trabalhadas para o PPMNC, neste
artigo: (i) o algoritmo de Selecdo Clonal (CLONALG), que simula a resposta rapida de
sistemas imunoldgicos quando apresentados a um agente patogénico e (ii) o algoritmo de
otimizacao de Rede Imunolégica (optAiNet) inspirado na Teoria da Rede Imunoldgica,
que simula uma rede auto-regulatéria de anticorpos em que cada membro tem capacidade
para afetar o todo.



2.2.1. Algoritmo CLONALG

O CLONALG ¢ um SIA proposto por [de Castro, L. N. and Von Zuben, F. J. 2002] que
se baseia na Teoria da Selecdo Clonal, ou seja, na dinamica das células B e na capaci-
dade de responderem a exposi¢ao de um antigeno por meio da secre¢do de anticorpos.
Estas células estimuladas pela exposicao antigénica passam por processos de clonagem e
hipermutacdo a fim de se tornarem os mais eficientes possiveis contra tais antigenos, tendo
também a capacidade de gerar memoria para uma melhor resposta a invasdes futuras.

O algoritmo de selecdo clonal € uma meta-heuristica populacional e sua abor-
dagem € parecida com meta-heuristicas evolutivas. Entre suas principais caracteristicas
estdo a manutencdo de conjunto de memoria (opcional), a selecdo dos anticorpos de me-
lhor afinidade, a maturacao da afinidade (hipermutacdo) e a geracdo e manutencdo de
diversidade entre os anticorpos'.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo do CLONALG. Ele é caracterizado por
uma populacdo de anticorpos Ab, cuja afinidade em relagdo ao antigeno € representada
pela funcdo objetivo. O algoritmo € inicializado com um conjunto de tamanho fixo n,
em que cada anticorpo de Ab representa possivelmente uma solucao 6tima. Primeiro, a
funcdo de afinidade avalia todos os anticorpos, entdo, prossegue selecionando um sub-
conjunto de Ab que possua as maiores afinidades, que sdo subsequentemente clonados.
O conjunto de clones nc experimenta entdo um processo de maturacdo por afinidade, em
que a intensidade das modificacOes € inversamente proporcional a afinidade (valor da
func¢do objetivo) de seus pais. Na sequéncia, os clones sdo comparados aos seus pais para
selecionar aquele com a maior afinidade e consequentemente os piores anticorpos sao eli-
minados tendo em conta o percentual de eliminac¢do pe. O lago principal € concluido com
uma geracdo aleatdria de novos anticorpos que ird substituir aqueles previamente elimi-
nados. O processo se repete até atingir o critério de parada. Depois disso, a solucdo é o
melhor anticorpo de Ab, isto €, o de maior afinidade.

2.2.2. Algoritmo optAiNet

A teoria da rede imunoldgica (que serve de inspira¢do para a familia AiNet de algorit-
mos) difere da teoria da selecao clonal ao propor anticorpos capazes de se identificar e
de interagir entre si, estimulando e suprimindo outros individuos continuamente. As-
sim, o conjunto de anticorpos forma uma rede imunoldgica descentralizada e autbnoma
em que cada membro € capaz de influenciar o que acontecerd com a rede. Logo, além
de serem capazes de reagir a antigenos, os anticorpos aqui também reagem a si mes-
mos [De Francga et al. 2010].

As relagdes anticorpo-anticorpo dependem apenas do desempenho individual e do
grau de semelhanca (afinidade) entre eles, ocorrendo da seguinte maneira: (i) sendo sufici-
entemente semelhantes, o anticorpo de pior desempenho € eliminado; (ii) caso contrario,
geram-se clones a mutar de forma inversamente proporcional ao seu desempenho, remo-
vendo os que nao tiverem mutagdes benéficas i.e. aplica-se a teoria da selecdo clonal. Por
fim, de forma a manter a diversidade celular andloga a vista no sistema imune, é adicio-

"Por simplicidade, os termos célula/anticorpo passardo a ser considerados equivalentes, dentro dos SIAs.



Algoritmo 1: Pseudo-c6digo do algoritmo CLONALG.
Resultado: Melhor Anticorpo Ab
Dados: Tamanho de Ab, ic;
Intensidade de mutacdo, 3;
Percentual de Eliminagao, pAb;
Numero de clones, nc;

1 Iniciar ¢c anticorpos em Ab;

2 Enquanto critério de parada ndo atingido faca

3 Contabilizacdo e normalizacdo da afinidade de cada Ab;
4 Para cada anticorpo Ab em n faca

5 Gerar nc clones;

6 Para cada clone gerado faga

7 Mutar inversamente proporcional a afinidade e ajustado por j;
8 fim

9 Selecionar melhor Ab dessa familia;

10 fim

11 Retirada de ic - pAb piores Ab;

12 Gerar ic - pAb novos Ab;

13 fim

14 retorna melhor anticorpo

nada uma quantidade percentual de anticorpos aleatdrios ao conjunto. Com isso, o algo-
ritmo incentiva os aspectos de exploracao global do espaco enquanto evita convergéncias
prematuras para 6timos locais.

Isto posto, a optAiNet é uma variagcao do algoritmo de rede imunoldgica com foco
especial para otimizacao de fungdes, em que as principais caracteristicas se encontram na
forma em que novos anticorpos sdo introduzidos ao sistema e nos mecanismos de mutacao
e de avaliacdo de anticorpos. O Algoritmo 2 apresenta o seu pseudo-codigo.

Vale ressaltar que, como o PPMNC € um problema de natureza combinatdria,
nao € adequado usar uma abordagem tipica como a distancia euclidiana para se medir o
grau de similaridade entre solu¢des. Assim, o operador de similaridade utilizado deve ser
personalizado de acordo, funcionando conforme se segue.

2.3. Operadores especiais

O desempenho na execu¢do de um SIA depende da maneira escolhida para representar
o problema de otimiza¢ao no ambito computacional. Assim, segue uma breve descricao
dos operadores utilizados para o PPMNC.

2.3.1. Mutacao

Responsével pela dinamica de evolugdao dos anticorpos e construcao de novas solugdes,
o algoritmo de (hiper)mutacdo assume um papel de importancia na operacdo de busca.
Levando em conta que um anticorpo ird representar uma matriz de alocacao das medianas
e dos nos i.e. a matriz H na Equacgdo 1, o Algoritmo 3 apresenta o pseudo-cédigo para



Algoritmo 2: optAiNet
Resultado: Melhor anticorpo em Ab
Dados: Contagem inicial de Ab, ic;
Nuamero de clones a serem gerados, nc;
Intensidade da mutacdo, mv;
Limiar de performance, pth;
Limite de semelhanca, sth;
Percentagem de Ab a serem adicionados, pAb;

1 Inicializar ic anticorpos ;
2 Enquanto critério de parada ndo atingido faca
3 Contabilizacdo e normalizacdo da afinidade de cada Ab;
4 Retirada de anticorpos cuja performance seja inferior que o limite pth;
5 Para cada Ab no conjunto total de anticorpos faca
6 Gerar nc clones;
7 Para cada Ab gerado faca
8 Mutagdo inversamente proporcional a performance e proporcional a mv;
9 fim
10 Selecdo do melhor Ab nessa familia;
11 fim
12 Remocao de anticorpos mais similares que o limite sth;
13 Adicao percentual pAb de anticorpos aleatdrios;
14 fim

15 retorna melhor Ab;

esse operador.

Vale frisar que a operacdo de mutacdo aqui desenhada obedece as restrigdes im-
postas pela formulagdao do problema, vistas na Equacdo 1, e que ela é usada tanto pelo
método CLONALG como pela optAiNet.

2.3.2. Definicao do grau de similaridade

Para cada mediana de uma dada solucdo-candidata (anticorpo), calcula-se o centro
geométrico ndo ponderado entre suas conexdes. Entdo, com todos os centros obtidos,
soma-se a distancia entre os centros mais proximos para ambas as solucdes. Dessa ma-
neira, espera-se que o operador retorne uma medida em que solugdes semelhantes sejam,
de fato, semelhantes em termos do problema i.e. medianas e nés alocados parecidos. O
Algoritmo 4 apresenta o pseudo-codigo para esse operador, empregado no contexto da
optAiNet.

3. Analise Experimental

Analisemos o desempenho da metodologia proposta. Os algoritmos CLONALG e optAi-
Net foram implementados usando Python e todos os resultados foram obtidos executando
os algoritmos em um processador Intel i7 7700HQ, na frequéncia base de 2.8GHz. Nao
houve nenhum tratamento para paralelizar a execuc¢do, sem inclusdo de GPU em qualquer
parte do processo.



Algoritmo 3: Operador de Mutacdo
Resultado: Anticorpo mutado
Dados: Anticorpo, Ab;

1 Enquanto critério de parada ndo atingido faca
2 Selecionar modo mediana ou nd;
3 Se mediana faca
4 Selecionar uma mediana de forma aleatoria;
5 Desconectar todos os nds alocados a essa mediana;
6 A antiga mediana transforma-se em nd;
7 Selecionar um dos nos que estava ligado a antiga mediana para ser a nova
mediana,
8 Conectar todos os nds nao alocados a nenhuma mediana a nova mediana,
9 fim
10 Se no faca
11 Selecionar um nd de forma aleatéria;
12 Desconectar n6 do antiga mediana;
13 Conectar nd a uma nova mediana selecionada aleatoriamente;
14 fim
15 fim

O problema-teste utilizado € o conjunto de instancias Australian Post
(AP) [Ernst and Krishnamoorthy 1998], baseado no sistema postal de Sidney, Australia,
e composto por 28 instancias envolvendo até 200 nds que representam os distritos postais
e suas respectivas coordenadas, assim como o volume de fluxo e o nimero p de medianas
variando de 2 a 20. Assim, o problema do PPMNC se traduz na escolha dos melhores dis-
tritos (nds) como centros de distribuicdo e das melhores conexdes (medianas) como vias
de transporte, visando minimizar o custo total do conjunto de envios. Simulando de forma
completa o PPMNC, a instincia AP fornece as seguintes informacdes: (i) localizacao de
cada nd; (ii) fluxo entre todos os nds; (iii) custo de coleta; (iv) custo de transferéncia e (v)
custo de distribuigdo.

Antes, entender os efeitos de cada um dos parametros de execucdo € vital para a
compreensao dos algoritmos, bem como para sua reprodugdo e/ou aperfeicoamento. As-
sim, sdo apresentadas as consequéncias na mudancga das configuracdes de cada parametro,
com a ressalva que os dois dltimos itens sdo exclusivos do algoritmo optAiNet.

e Contagem inicial de anticorpos, ic: abrangéncia priméaria do dominio de solucdes;
se excessivo, pode gerar sobrecarga de anticorpos redundantes, que serdo elimina-
dos pelo limiar de semelhanga. O valor utilizado foi 20.

e Percentual de reinicializacdo, pAb: percentual de novos anticorpos aleatdrios a se-
rem adicionados ao conjunto de solucdes; adi¢do excessiva de anticorpos aumenta
o custo computacional sem trazer beneficios equivalentes; por outro lado, adicio-
nar poucos anticorpos prejudica a busca pelo 6timo global. O valor utilizado foi
0,1.

e Numero de clones a serem mutados, nc: nimero de clones a serem gerados para
cada anticorpo no grupo de solu¢des; muitos clones podem ser redundantes, en-
quanto poucos clones podem ser inefetivos na busca por uma mutacao favoravel.
O valor utilizado foi 4.



Algoritmo 4: Operador de similaridade entre anticorpos
Resultado: Distancia total, dt
Dados:
Anticorpo 1, Abl;
Anticorpo 2, Ab2
Inicializar dt como 0;
Para cada mediana em Abl faca
‘ Calcular centro geométrico entre conexdes da mediana;
fim
Para cada mediana em Ab2 faca
‘ Calcular centro geométrico entre conexdes da mediana,
fim
Para cada centro geométrico de Abl faca
Calcular centro geométrico de Ab2 mais préximo;
Somar distancia entre centros a dt;

o 0 N NN AW N -

[
>

fim
retorna Distincia total, dt;

- -
[ S

e Condig¢do de parada: ocorre apds o decorrimento de 200 iteracoes.

e Limiar de semelhanca, sth: determina o limite mdximo de semelhanga para que
dois anticorpos possam coexistir no conjunto de solugdes sem que sejam elimi-
nados; demasiadamente pequeno perde-se poder computacional em solu¢des no
mesmo 6timo local; excessivamente grande e 6timos locais serdo ignorados. O
valor utilizado foi 5.

e Limiar de performance, pth: limite minimo para a performance relativa de um
anticorpo antes que este seja eliminado; valores altos diminuem a capacidade de
reinicializacdo do algoritmo, custando possiveis soluc¢des; valores baixos permi-
tem a existéncia de solucdes inefetivas. O valor utilizado foi 0,05.

Naturalmente, busca-se uma andlise acurada e completa dos resultados. Dessa
forma, montou-se um festbench que roda ambos os algoritmos um total de dez vezes,
coletando informacdes relativas a performance do algoritmo. Para avaliar o desempenho
obtido, define-se gap como a diferenca percentual entre a solucao 6tima, previamente co-
nhecida, e a encontrada pelo algoritmo em questdo. Além disso, informagdes relativas ao
tempo de execucdo serdo utilizadas para comparar a eficiéncia dos métodos apresentados
anteriormente.

Com isso em mente, a andlise se inicia pela Figura 1, que mostra a curva de custo
para a melhor solu¢do em uma simulagao teste com 5 medianas, 50 nés e 100 iteragdes
até a condicao de parada. Nota-se, como esperado, a presenga de steps na curva de custo.
Tal fendmeno ocorre quando a busca € capaz de localizar um novo ponto de 6timo, seja
por mutagdo ou por reinicializacdo. Ainda, percebe-se que a largura dos steps aumenta
com a época atual de execugdo, significando maior tempo de busca entre o encontro de
novos 6timos e maior dificuldade em encontra-los. E uma consequéncia do processo de
exploracdo do espacgo de busca pelas populagdes dos dois métodos.

Falhando em abranger maior espaco de solugdes para otimizar o problema,
o CLONALG encontrou adversidades para sair de Otimos locais. Tais dificuldades
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Figura 1. Custo da melhor solucao em relacao a época, algoritmo optAiNet.

eram esperadas [de Morais et al. 2011], visto que o algoritmo ndo possui capacidade
de controle populacional como a optAiNet e depende exclusivamente dos processos de
clonagem/sele¢do/mutacao para escapar de regides de busca ja exploradas suficiente-
mente. Por outro lado, a quantidade de recursos computacionais para a execugdo da
técnica foi inferior.

Com maior capacidade de busca e exploragdo da diversidade de solucdes, a optAi-
Net atingiu resultados superiores. Posto que ela demanda, por natureza, maior gasto com-
putacional, verificou-se um maior tempo de execucdo em relacio ao CLONALG. Deste
modo, apresenta-se na Tabela 1 as performances obtidas apds a execucao do festbench.
A primeira coluna presenta o algoritmo testado. As segunda e terceira colunas indicam o
numero de distritos (nds) e medianas (p) de cada instancia e as trés ultimas colunas apre-
sentam a diferenca percentual em relagdo a solucao 6tima conhecida. Particularmente
0 GAP Médio mostra a média dos gaps encontrados para cada instancia usando os al-
goritmos optAiNet e CLONALG. O GAP Minimo mostra o gap entre a melhor solugdo
encontrada pelos algoritmos propostos € a solucdo 6tima e o GAP Mdximo entre a pior
solucdo encontrada e a solu¢do 6tima.

Ademais, os tempos médios de execucdo de cada algoritmo sdo apresentados na
Tabela 2. Observando a taxa de crescimento do tempo de execugdo e a eficdcia da técnica,
nota-se a qualidade de otimizacdo da optAiNet, a despeito do seu maior custo compu-
tacional. Ainda, fica claro que o CLONALG, embora menos efetivo, possui tempos
de execucgdo significativamente inferiores. Por fim, embora o mesmo se mostre pouco
sensivel ao aumento de 3 medianas para 5, no caso envolvendo 50 distritos, isto se da por-
que o algoritmo possui um parametro de limite para o tamanho da populacdo. Tal situacao
pode ser contornada ajustando tal configurag¢do e nao caracteriza um limitante tedrico do
algoritmo.



Tabela 1. Resultados obtidos

Distritos Medianas GAP Médio (%) GAP Minimo (%) GAP Maximo (%)

optAiNet 10 2 0 0 0
optAiNet 20 3 0 0 0
optAiNet 50 3 0 0 0
optAiNet 50 5 1.05 0.22 3.51
CLONALG 10 2 0 0 0
CLONALG 20 3 0.03 0 0.34
CLONALG 50 3 0.68 0 1.71
CLONALG 50 5 3.92 2.62 5.99
Tabela 2. Tempos de Execucao
Distritos Medianas Tempo de Execucdo (s)
optAiNet 10 2 4.20
optAiNet 20 3 9.90
optAiNet 50 3 61.47
optAiNet 50 5 21097
CLONALG 10 2 1.16
CLONALG 20 3 3.48
CLONALG 50 3 18.13
CLONALG 50 5 18.44

4. Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta, de forma inédita, uma formulacao via SIAs para o problema das
p-medianas ndo capacitado, um problema reconhecido de localiza¢do de hubs que pode
ser abordado eficientemente via estratégias de busca aproximada, dada a sua natureza
NP-dificil.

Destacando-se por ser capaz de buscar multiplos 6timos simultaneamente, o algo-
ritmo optAiNet mostrou-se capaz de solucionar 3 das 4 instancias analisadas do PPMNC.
Por sua vez, o CLONALG apresentou uma capacidade singular para convergir com ve-
locidade, no entanto encontrando solugdes de pior qualidade, para as mesmas instancias.
De maneira geral, ambas as técnicas se mostraram viadveis na resolucao das instancias me-
nores do PPMNC, estando aberta a perspectiva de se aprofundar as analises experimentais
para as instancias maiores do problema.

Adicionalmente, pensar estratégias de diminuicdo do tempo de execugdo para a
optAiNet e implementar reinicializagdes efetivas sem aumento significativo no custo de
execugdo do CLONALG sdo questdes a serem discutidas em trabalhos futuros, podendo
trazer ainda mais crescimento para as meta-heuristicas discutidas e a aplicacdo em si. Por
fim, os resultados obtidos ainda necessitam ser comparados com aqueles obtidos a partir
das outras abordagens existentes na literatura.
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