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RESUMO

Este trabalho verifica a necessidade da populagdo quanto a implantagéo de
Unidades de Salde 24 Horas, devido ao crescimento populacional e,
principalmente, considerando que os habitantes precisam de atendimento a
qualquer hora. E proposta uma metodologia para a distribuicdo espacial de
Unidades de Saude 24 Horas com o objetivo de minimizar a distancia média de
deslocamento dos usuarios, desde suas residéncias até a unidade mais
proxima. Para a metodologia adotada neste trabalho, foram utilizados:
algoritmos genéticos, o algoritmo das p-medianas de Teitz e Bart, a busca
exaustiva e os diagramas de Voronoi. Conhecendo-se a quantidade de
unidades a serem implantadas, com as referidas técnicas adotadas aplicadas
ao problema das p-medianas, em pouco tempo se encontra as melhores

localizagdes para a implantagao das Unidades de Saude 24 Horas.
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ABSTRACT

This study verifies the population needs about the implantation of 24-hour
Health Units considering the population growth and mainly because people
need attention at any time. A methodology is proposed for the spatial
distribution of these 24-hour Health Units aiming at the reduction the average
distance that users have to travei, from their homes to the nearest health unit.
The methodology applied in this study comprises the genetic algorithm, the
Teitz and Bart p-medians algorithm, the exhaustive search and the Voronoi
diagrams. As soon as one knows the number of units that should be implanted,
with the adopted techniques applied to the p-medians problem, the best

localizations can be found for the implantation of the 24-hour Health Units.



CAPITULO |
1 INTRODUCAO
1.1 Origem do Trabalho

Foram implantadas em Curitiba, entre 1992 e 1994 cinco Unidades de
Saude 24 Horas, fortalecendo a premissa de atendimento a demanda requerida
pela populagdo no setor saude. Estas novas unidades também servem de
retaguarda, pois além dos servigos inerentes a estas unidades, fazem a ligagao
entre as Unidades Basicas de Salude e os hospitais e clinicas publicas do
municipio.

Devido ao crescimento populacional, verifica-se que é necessaria a
implantagdo de novas unidades de saude de atendimento ininterrupto, péra que
possa ser garantido a populagdo todo tipo de atendimento a saude,
principalmente os emergenciais, em periodo integral diario inclusive aos sabados,
domingos e feriados.

O processo de pesquisa, planejamento, analise e implantagédo de novas
Unidades de Saude (Basicas e 24 Horas) é feito pelo IPPUC - Instituto de
Pesquisa e Planejamento Urbano de Curitiba.

Neste processo sdo analisadas muitas variaveis para que as Unidades de
Saude possam estar bem localizadas, de modo a satisfazer as necessidades
relativas a saude da populagéo propriamente dita e as dificuldades relacionadas
as distancias dos deslocamentos dos usuarios as unidades. Deste modo, deve-se
implantar as unidades em locais onde exista pouco atendimento a saide e maior

concentragao da populagao, principalmente carente (baixa renda).



A construcdo de Unidades de Saude depende de questbes politicas,
administrativas e principalmente orgcamentéarias, pois o IPPUC também analisa a

implantagdo de outras facilidades, como escolas municipais, creches e outras.

1.2 Descrigao do Problema

O modelo de assisténcia implantado pela Prefeitura Municipal, em Curitiba,
assumiu a caracteristica de atengdo ambulatorial basica, pressupondo que outras
instancias seriam responsaveis pelo ambulatério especializado e atendimento
hospitalar, através da hierarquizagéo e integragdo de servicos [IPPUC, 1991].

Esse pressuposto levou ao desenvolvimento de Unidades de Saude Basica
que oferecem a populagcdo de uma area delimitada, assisténcia nas trés
especialidades basicas (Clinica Geral, Pediatria e Ginecologia/Obstetricia) além
de Clinicas Odontolégicas.

No entanto, algumas dificuldades se apresentaram a simples permanéncia
e multiplicagdo de Unidades Basicas de Salde, baseadas nesse modelo de
estrutura de servigcos. A integracdo interinstitucional mostrou-se sempre
problematica e a impossibilidade de acesso a servicos de maior complexidade
dificultava o trabalho de atengédo integral a saide, a medida que as Unidades
Basicas de Saude n&o tinham retaguarda assegurada para situagbes que
exigissem investigagao diagnostica ou observagao do paciente [IPPUC, 1991].

Um dos principais problemas a ser resolvido pela Secretaria Municipal de
Saude, é assegurar local de referéncia, isto €, de encaminhamento de pacientes a
outros niveis, seja ambulatorial, seja hospitalar e local onde o paciente possa ser
assistido pelo médico, huma unidade que permita permanéncia de curta duragao

para acompanhamento e observagao.



O numero de Unidades Basicas de Salde exigiu, administrativa e
gerencialmente, a implantagdo de um processo de descentralizacdo, sendo
alcancado através da regionalizacdo das unidades, centralizando algumas
atividades dentro de cada regional, proporcionando otimizacdo de recursos
materiais e humanos.

Sem deixar de expandir a rede basica, onde se fizesse necessario,
pretendeu-se construir oito Unidades de Saude 24 Horas, a partir de 1991; um
Servigco Municipal de Apoio Diagnostico (SEMAD); um Centro Municipal de
Especialidades Ambulatoriais (CEMEA) e um Centro de Atendimento a Mulher e a
Crianga e um Hospital Geral [IPPUC, 1991].

Com esse Sistema Municipal de Saude seria possivel expandir a todos os
cidadaos, de forma regionalizada e hierarquizada a “vigilancia sanitaria” que, além
de prestar assisténcia médico-odontolégica, pudesse executar agdes de vigilancia
epidemioldgica e sanitaria.

No processo de pesquisa e planejamento de locais para implantagéo de
Unidades de Saulde varios aspectos sdo observados pelo IPPUC, sendo
principais os seguintes: a densidade demografica, o grau de caréncia soécio-
econdmica da populagdo, a inexisténcia de servicos de saude na regido e o
sistema viario de transporte.

Estes aspectos sdo relevantes para se determinar os locais onde seréo
implantadas as Unidades de Saude 24 Horas, visto que todas as pessoas tém os
mesmos direitos aos atendimentos publicos, principalmente aos de saude. Vale
salientar que as Unidades de Saude 24 Horas possuem um maior raic de
abrangéncia, em relagao as Unidades Basicas de Saude, devido aos seus portes

e tipos de atendimentos.



Os procedimentos realizados pelo IPPUC, de modo a encontrar os locais
para implantagdo de Unidades de Saude, podem ser resumidos nas seguintes
etapas: sdo retiradas fotografias aéreas do municipio de Curitiba, sendo que
através destas tem-se uma visdo atualizada sobre os tipos de habitagbes do
municipio. Em seguida, com o uso destas fotografias faz-se um levantamento
sobre: a quantidade da populagdo, a classe social, a existéncia de servicos de
saude em certas regides (que podem ser bairros). Nesta etapa sao, entéo,
escolhidas algumas regides para a implantagdo de Unidades de Salde (Basicas
ou 24 Horas).

Para determinar o local exato a ser implantada uma Unidade de Saude é
feito um estudo em campo onde se verifica a satisfagdo e a facilidade dos
usuarios de se deslocarem de suas residéncias aos locais propostos pelo IPPUC.
Através da analise do resultado deste estudo ficam definidos os locais para as
implantagdes das Unidades de Saude.

Neste processo de definicdo de locais, surgem algumas perguntas, dentre
outras: quais os melhores locais para se implantar novas Unidades de Saude 24
Horas a fim de minimizar as distancias percorridas pelos usuarios desde suas
residéncias a Unidade de Saude 24 Horas mais préoxima?; sera que as Unidades
de Saude 24 Horas ja implantadas estdo bem localizadas (de acordo com os
aspectos mais relevantes)?; qual a Unidade de Saude 24 Horas mais préxima de
um dado ponto da cidade?

Desta forma, surge o problema a ser abordado neste trabalho, que € o de
determinar as melhores localiza¢des para implantacdo de Unidades de Saude 24
Horas, levando em consideragdo os mesmos aspectos relevantes utilizados pelo

IPPUC e, também determinar as areas de proximidades de tais localiza¢oes.



1.3 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma metodologia para a
distribuicéo espacial de Unidades de Saude 24 Horas no municipio de Curitiba.

Como objetivo especifico, apresentar uma sistematica para indicar em que
regides (bairros) devem ser localizadas as Unidades de Saude 24 Horas. Busca-
se encontrar a melhor localizagdo, visando minimizar a distdncia média de
deslocamento dos usuarios desde o bairro onde residem ao bairro onde se
localiza a Unidade de Saude 24 Horas mais préxima, observando os mesmos
aspectos relevantes considerados pelo IPPUC para a implantacdo de tais
unidades: a densidade demografica; o grau de caréncia so6cio-econémica da
populagao; a inexisténcia de servigos de salde na regido e o sistema viario de
transporte. A inexisténcia de servicos de saude na regido e o sistema viario de
transporte serdo indiretamente considerados através dos indices de satisfagao da

gualidade de vida.

1.4 Importancia do Trabalho

O IPPUC, que é o 6rgao municipal responsavel pelo planejamento urbano
de Curitiba, tem como uma de suas metas encontrar localizagdes adequadas para
a construgao de Unidades de Saude (Basicas e 24 Horas) com o intuito de dar
maior satisfagdo aos usuarios. Também procura implantar as unidades em locais
onde exista maior concentragdo da populagcdo de baixa renda e inexisténcia de
servicos de saude, observando o sistema de transporte na regido para facilitar o

acesso as unidades.



Serdo apresentados neste trabalho, procedimentos de obtencédo de
localizagdes para implantacdo de Unidades de Saude 24 Horas, em se tratando
de minimizacdo de distancias e observando os aspectos mais relevantes,
obtendo-se com isto maior proximidade entre os usuarios e as Unidades de
Saude, dando maior satisfagdo aos que mais precisam dos servigos.

Sera determinada, também, a regido de abrangéncia de cada Unidade de
Saude 24 Horas (regiao determinada peios pontos cujas distancias até a unidade
pertencente a esta regido € menor do que a qualquer outra unidade), informagéao
importante ao usuario que pode, assim, localizar a Unidade de Saude 24 Horas

mais préxima de onde estiver.

1.5 Limitacoes do Trabalho

Para maior aplicabilidade de um trabalho € importante direciona-lo para um
problema real e atual. Para isso € necessario utilizar dados atualizados para que
se possa verificar sua importancia, onde sao feitas as devidas comparac¢des entre
os resultados obtidos no trabalho e a realidade.

Foram usados neste trabalho os dados do censo do IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) de 1991, de 1996 e de 2000, os 3 ultimos
censos realizados. A quantidade da populagédo do censo 2000 era o unico dado
relevante, a ser observado para implantagdo de Unidades de Saude, disponivel
até o momento da realizagéo das implementa¢des dos algoritmos.

Foram utilizados como regides, os bairros do municipio de Curitiba (figura
1) para se localizar as Unidades de Saude 24 Horas em seus centros, sendo

proposta a localizagdo de, no maximo, uma Unidade em cada regiao.
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Figura 1: Bairros do municipio de Curitiba



1.6 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado em 5 capitulos.

Neste primeiro capitulo foram apresentados a origem do frabalho, a
descricdo do problema, os objetivos, a importancia e as limitagdes do trabalho.

O segundo capitulo apresenta a revisdo da literatura, onde sao descritos
outros trabalhos similares; a fundamentacgao tedrica dos problemas de localizagao
de facilidades (problema das medianas); o algoritmo das p-medianas de Teitz e
Bart; os algoritmos genéticos para resolucdo do problema das medianas; o
diagrama de Voronoi, para se determinar areas de proximidade das Unidades de
Saude 24 Horas.

O capitulo trés apresenta a metodologia utilizada no presente trabalho,
trazendo a implementagdo do algoritmo das p-medianas de Teitz e Bart, dos
algoritmos genéticos e da busca exaustiva como propostas para determinagao de
locais para implantagcdo de Unidades de Saude 24 Horas, assim como a
implementag¢do de um algoritmo para se determinar a constru¢ao do diagrama de
Voronoi.

No quarto capitulo estdo os resultados encontrados de acordo com cada
um dos algoritmos abordados e os diagramas de Voronoi para os melhores
resultados encontrados.

O quinto e dltimo capitulo apresenta a discussdo dos resultados

encontrados, as conclusdes do trabalho e as sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO Il
2 FUNDAMENTAQZ\O TEORICA
2.1 Revisao da Literatura

Na literatura, os problemas de localizagdo de facilidades sao conhecidos
como problemas dos centros e problemas das medianas. Em ambos os casos, o
objetivo é a localizacao de facilidades ao iongo de uma redé viaria definida por um
grafo. Nesta secdo sao apresentadas descricoes de trabalhos publicados sobre
localizagbes de instalacdes e de obras desenvolvidas sobre algoritmos genéticos.

Segundo MINIEKA (1977), com a possibilidade de a facilidade estar
localizada em um vértice e/ou sobre uma aresta, torna-se necessario aqui
distinglir dois conceitos: se as facilidades devem ser localizadas somente nos
vértices, as localizagbes sdo chamadas medianas; se as facilidades podem ser
localizadas sobre as arestas e nos vértices, as localizagdes sdo chamadas de
medianas absolutas. Sendo p o nimero de facilidades a serem localizadas, tem-
se assim, respectivamente, o problema das p-medianas e o problema das p-
medianas absolutas.

As primeiras formulagbes do problema das p-medianas foram
apresentadas em [HAKIMI, 1964] e [HAKIMI, 1965] onde demonstrou dois
teoremas fundamentais para a obtengdo de solugbes para o problema das p-
medianas. HAKIMI mostrou que existe pelo menos um conjunto V, = V (G(V, A) é
um grafo n&o orientado onde V € o conjunto dos vértices do grafo e A o conjunto
das are‘stas) contendo exatamente p vértices do grafo que produz, para o

problema, uma solugcdo de menor valor (ou pelo menos igual) a solugdo produzida
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por qualquer outro conjuntd Y, de vértices localizados nos arcos ou vértices do
grafo G.

CHRISTOFIDES (1975), construiu um modelo matematico para o problema
das p-medianas formulandc este como um Problema de Programacao Linear

Inteiro Binario, que € descrito a seguir:

Seja [f’ij] uma matriz de alocagtes, onde:

fij =1, se o vertice v; &€ alocado ao vértice v;

fij =0, caso contrario.

Um vértice x; € dito vértice-mediana se, pelo menos um vértice x; &€ alocado
ao veértice x;.

¢, =1, se o vértice vi € um vértice-mediana
&; =0, caso contrario.

Seja [dj] uma matriz de distancias ponderadas, onde d; € o produto da
distancia entre os vertices v; e v; (d(vi, V) pelo peso w;, sendo o peso w; a
demanda de cada vértice vj, assim dj = w; - d(v;, v;)

O problema, entédo, pode ser formulado como:

Minimizar Z = >3 d £, (1)
i=1 j=1
Sujeito a igﬁ =1 Vj=1,..,n (2)
i=1
D&i=p 3)
i=1
lfij; < fii Y i,j=1,..,n 4)

g =0oul Vij=1..,n (5)



11

Quanto as restrigdes:

- a restricdo (2) garante que todo vértice v; € alocado a somente um
vértice-mediana v;;

- arestricdo (3) garante que existem exatamente p vértices-medianas;

- arestricdo (4) garante que as alocacdes s6 podem ser feitas a vértices

medianas;

- a restricao (5) impde a integralidade, isto &, fij € variavel binaria,

podendo assumir o valor 0 ou 1.

Se a restricao (5) do problema. acima for escrita como fij > 0, o problema

passa a ser um Problema de Programagéo Linear.

BEZERRA (1995) em seu trabalho apresenta uma metodologia aplicada ao
extrativismo do babacgu, numa regido do nordeste do Brasil, para localizagao de
postos de apoio ao escoamento da produgdo de babacgu, visando racionalizar o
trabalho de transporte entre o local de coleta e o local de processamento. Para a
otimizagdo do problema foram utilizadds 3 (trés) algoritmos: o algoritmo de Floyd
para determinar as distdncias minimas entre cada né (total de 25 nds) que
compdem a rede viaria; o algoritmo das p-medianas de TEITZ e BART para a
localizagdo dos postos de coleta, e um algoritmo genético para determinar o
roteiro para o problema do caixeiro viajante. Para avaliar as solugdes obtidas
neste problema de implantagdo dos postos de coleta, foi feita uma analise de
viabilidade econdmica. Com esta analise obteve-se como um bom resultado para
a solugao do problema 6 medianas (postos de coletas) (noés 20, 18, 11, 7, 6 e 25).
A estas medianas estd associado um valor (sigma)} igual a 23.640,6
toneladas-km/ano, que representa o momento de transporte anual de améndoas

dentro do municipio de Unido-Pi relativo ao transporte entre os diversos nds da
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rede e os pontos de coleta.

SAMPAIO (1999) utilizou a solucdo do problema das p-medianas
capacitado para verificar a necessidade de ampliagdo ou reduc¢ao da capacidade
de escolas estaduais no municipio de Curitiba. Em relacdo ao problema das p-
medianas, o problema das p-medianas capacitado possui as seguintes restricbes
adicionais: cada instalagao pode suprir apenas um numero limitado de demandas
(restricbes de capacidade); todos os pontos de demanda devem ser atendidos
dentro das capacidades das respectivas instalacbes selecionadas como
medianas.

Verificou-se a necessidade de ampliacdo ou redugéo da capacidade de 45
escolas estaduais, assim como a criacdo de novas escolas de acordo com a
demanda, em uma regidao do municipio de Curitiba abrangendo 423 setores
censitarios (do total de 1500) do censo do IBGE de 1996, localizados no centro-
sul da cidade, minimizando o caminho percorrido pelos alunos desde suas
residéncias até a escola mais proxima, utilizando a técnica Simulated Annealing e
algoritmo genético (steady-state), comparativamente, para resolver o problema.

Observou-se que se as escolas atuais (1996), tivessem a capacidade ideal,
a distancia media a ser percorrida pelos alunos seria de 909,80 metros. Como as
capacidades nao sao ideais, sugeriu-se a ampliagcdo de 4 das 45 escolas. De
acordo com a melhor solugéo encontrada para a localizacdo adequada de uma,
duas, trés, quatro e cinco novas escolas, tém-se: para uma escola, a disténcia
média a ser percorrida pelos alunos a escola mais proxima € de 856,79m; para
duas escolas, 818,88m; para trés, 785,08m; para quatro, 756,75m; para cinco,
732,74m. A distancia média de deslocamento dos alunos as escolas onde estéo

matriculados € umas das variaveis analisadas no planejamentc de criacdo de



escolas. De acordo com a localizagao adequada de novas escolas, verifica-se que
além da reducao da distancia percorrida pelo aluno desde sua residéncia até a
escola mais préxima, tém-se: a reducdo do tempo gasto pelo aluno para chegar
até a escola; maior satisfagdo por parte dos pais e alunos; menor utilizacdo de
automoveis e Onibus escolares, colaborando com o descongestionamento do
transito no municipio e melhor aproveitamento das capacidades das escolas,
assim como a criagao de novas de acordo com a demanda.

CORREA (2000) apresentou um trabalho sobre o problema de localizagéo
de facilidades, cujo problema & otimizar a designag&o de candidatos ao vestibular
para os locais de provas mais proximos de suas residéncias. Este problema
também é conhecido como problema das p-medianas capacitado. Para resolver
este problema foram propostas duas heuristicas, uma baseada em um algoritmo
genético simples que utiliza os operadores genéticos usuais e um operador
heuristico chamado “hipermutagdo direcionada” (heuristica denominada
AGpMcap - algoritmo genético para o problema das p-medianas capacitado) e a
outra heuristica € baseada em busca tabu (heuristica denominada BtpMcap —
busca tabu para o problema das p-medianas 'capacitado). Considerou-se dois
problemas: o primeiro, designar os 19.710 candidatos do vestibular 2001 da
UFPR aos 26 locais de provas previamente selecionados pela CCCV (Comissao
Central do Concurso Vestibular); o segundo, fazer a selecdo de 26 locais de
provas, dentre 43 locais disponiveis, de tal forma que a soma das distancias
percorridas pelos candidatos seja minimizada. Para o primeiro problema utilizou o
algoritmo de designagdo denominado DeCan (Designagédo de candidatos), como
resultado obteve: 55% do total de candidatos foram designados para o local mais

préximo, 20% para o segundo local mais proximo e 25% para os demais. Para
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selecionar 26 dos 43 locais disponiveis efetuando a designacdo dos candidatos
utilizando a heuristica AGpMcap, obteve-se: para o primeiro local mais proximo
83%, para o segundo 9% e 8% para os demais. Para o AGpMcap foram definidos
os seguintes parametros: tamanho da populagéao igual a 100, nimero de iteragdes
igual a 1000, probabilidade de ocorrer mutagdo igual 1% e de ocorrer
hipermutagdo direcionada igual a 0,5%, com tempo de processamentc de
01:43:34. Usando a heuristica BtpMcap foi definido o numero maximo de
iteracoes igual a 150 e nimero maximo de iteragbes sem melhoria na solugao
igual a 30, tempo de processamento 01:23:37, obteve: para o primeiro local mais
proximo 82% dos candidatos, para o segundo 8% e 10% para os demais. Com
base nos resultados obtidos nos testes computacionais, as duas heuristicas
desenvolvidas demonstraram que & possivel otimizar de forma bem sucedida a
selecdo dos locais de provas onde os candidatos do vestibular deverao realizar
provas. |

GALVAO e CHIYOSHI (2000) apresentaram uma andlise estatistica do
simulated annealing aplicado ao problema das p-medianas. O algoritmo usado
combina elementos do método de substituicdo de vértices de Teitz e Bart com a
metodologia geral de simulated annealing. Para os testes computacionais foram
usados problemas testes que possuem de 100 a 900 vértices, retirados de
BEASLEY (1990). Cada problema foi executado 100 vezes com diferentes
entradas de numeros aleatérios. Foram encontradas solugdes 6timas para 26 de
40 problemas testados. A pior diferenga erﬁ relacdo a solugdo 6tima foi 1,62%,
ap6s todas execugdes de cada problema teste considerado. A melhor diferenca

média para a solugdo 6tima foi 0,008% e a pior diferenga média foi 0,55%.
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LORENA et al. (2001) apresentaram um trabalho onde relatam a integragao
de um modelo de localizagdo de p-medianas aos SIGs (Sistemas de informacées
Geograficas), ArcView da ESRI (Environmental Systems Research Institute) e
SPRING, um sistema desenvolvido no INPE (Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais). O trabalho apresenta alguns testes computacionais usando dados do
municipio de Sdo José dos Campos, com tamanhos variando até o maximo de
3.282 nés e 1.141 medianas. O problema das p-medianas considerado neste
trabalho foi modelado como um Problema de Programagéao Linear Inteiro igual a
modelagem apresentada por CHRISTOFIDES (1975).

Foi utilizada a heuristica conhecida como relaxagéo lagrangeana/surrogate
usada para resolver de forma aproximada o problema. Uma discusséo sobre as
relaxacoes lagrangeana e surrogate pode ser encontrada em [PARKER e
RARDIN, 1988]. Para os testes, foi utilizado um microcomputador MMX, 233MHz
com 128MB de RAM e foram utilizados dados correspondentes as quadras da
regido central da cidade de S&do José dos Campos. Um resumo dos resultados
dos testes esta apresentado na tabela 1. Nesta tabela, N € o nUmero de nés da
rede (quadras da regido central do municipio de Sao José dos Campos); P € o
nimero de medianas; T € o tempo computacional (em segundos). Os tempos

computacionais excluem o tempo para estabelecer a matriz de distancias.

Tabela 1: Resultado dos testes computacionais

N P T
2 | s | 7
818 232 18052,;5686

22 | 11 |reoars

Fonte: LORENA et al. (2001).
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Neste trabalho discutiu-se a integracdo, conforme mencionado, de um
modelo de localizagdo de p-medianas aos SIGs. O cédigo integrado a estes SIGs
implementa uma abordagem recente da heuristica lagrangeana/surrogate que tem
se mostrado eficiente em diversas classes de otimizagdo combinatéria. Testes
computacionais usando dados do municipio de S&o José dos Campos
demonstram a efetividade do algoritmo proposto para utilizagcdo em sistema de

apoio a decisdo usando Sistemas de Informagdes Geograficas.

2.2 Métodos exatos e heuristicos

A classificagéo de algoritmos em termos de complexidade é feita utilizando-
se o conceito de limitagdo polinomial. Algoritmo polinomial (ou pertencentes a
Classe-P), sdo aqueles em que o humero de operagdes elementares necessarias
para a obtencao da solucdo étima de um dado problema é limitado, no pior caso,
por uma fung¢ao polinomial do tamanho do problema. Os problemas para os quais
nao se conhecem algoritmos polinomiais capazes de obter a solugdo exata para
os mesmos, sao classificados como NP-completos (ou NP-hard), e s&o
considerados complexos e de dificil tratamento.

O problema das p-medianas é um exemplo tipico de problema NP-hard
para um sistema com muitos vértices [SAMPAIO, 1999]. Portanto, os algoritmos
exatos sado utilizados apenas em solugdes de problema de pequeno porte. Para
problemas de maiores portes usam-se métodos heuristicos.

O método de enumeragéo exaustiva € um método exato que consiste em

avaliar cada possibilidade (uma a uma) até que seja encontrada a solugdo 6tima
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do problema. Este método foi utilizado por HAKIMI (1965) para determinar 3
medianas em um grafo com 10 vértices.

Os algoritmos heuristicos, ou simplesmente heuristicas, se caracterizam
pela sua flexibilidade e tém como objetivo encontrar solugées de boa qualidade
num tempo computacional satisfatério.

Os anos 80 marcaram o surgimento de artigos sobre novos métodos
heuristicos com ferramentas adicionais para tentar superar as limitacdes das
heuristicas convencionais. Dentre as varias técnicas produzidas para tentar
reduzir os riscos de encontrar apenas extremos locais (maximos ou minimos
locais), destacam-se: as Redes Neurais Atrtificiais, SimL;Iated Annealing, Tabu
Search e a Computagdo Evolutiva incluindo: os Algoritmos Genéticos (AGs)
inicialmente propostos por HOLLAND (1975), a Programacao Genética, proposta
por KOZA (1992), e a Programacéao Evolutiva proposta por FOGEL et al. (1966).

Embora com filosofias distintas, estes métodos heuristicos possuem em
comum caracteristicas que os distinglem das heuristicas convencionais, como,
por exemplo, incluir ferramentas para tentar escapar das “armadilhas” dos

extremos locais.

2.3 Problemas de Localiza¢ao de Facilidades

Segundo DASKIN (1995) os problemas de localizagio de facilidades tratam
de decisdes sobre onde devem ser localizadas facilidades, considerando clientes
gue podem ser servidos de forma a otimizar um certo critério. Este critério pode
ser: as distancias dos deslocamentos dos usuarios de Unidades de Saude desde
suas residéncias a Unidade de Saude mais préxima; o custo para transportar

produtos de fabricas a depésitos, entre outros. O termo facilidades pode ser
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substituido por fabricas, depoésitos, escolas, unidades de saude, creches e outros,
enquanto que clientes se referem a depoésitos, unidades de vendas, estudantes,
usuarios de unidades de saude e outros.

As aplicagdes do problema de localizagao de facilidades no setor publico
procuram maximizar a satisfagdo dos clientes em detrimento dos custos
necessarios para o alcance de tal objetivo [LORENA et al., 2001]. Exemplos de
aplicagcao em setores publicos sao as localizagbes de escolas, postos de saude,
corpo de bombeiros, ambulancias, viaturas de policia, pontos de 6nibus, entre
outros.

Os problemas de localizagdo de facilidades consistem em encontrar a
melhor localizagdo para uma ou mais facilidades de servicos em uma certa area.
Estes problemas estdo divididos em 2 subproblemas basicos, conhecidos como
problema dos centros e problema das medianas.

No problema dos centros, o objetivo € minimizar a disténcia até o ponto
mais critico, ou seja, minimizar a maior distancia a ser percorrida. Este problema
consiste em determinar pontos de localizagdo como, por exemplo, de corpo de
bombeiros, de viaturas de policia e outros, cujos servigos precisam se deslocar
aos pontos de demanda (clientes).

No problema das medianas, o objetivo € minimizar a soma de todas as
distancias de cada ponto de demanda a facilidade mais préxima. Este problema
consiste em determinar pontos de localizagdo como, por exemplo, de escolas, de
unidades de saude e outros, cujas demandas (clientes) precisam se deslocar aos
pontos de localizacdo de facilidades para utilizarem seus servigos.

Segundo DREZNER (1995) a solugdo do problema das p-medianas

maximiza a acessibilidade ao servico na medida em que a distancia afeta tal
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acesso.

2.3.1 O problema das p-medianas

O problema das p-medianas € um problema classico de localizacdo de
facilidades e co'nsiste em determinar a localizagcao, em uma rede, de p facilidades
(medianas) de um conjunto pré-definido n (n > p) minimizando-se a soma de
todas as distéancias de cada ponto de demanvda a sua mediana mais préxima.

Tém sido desenvolvidos para o problema das p-medianas meétodos
heuristicos e métodos que exploram uma busca em arvore [MARANZANA, 1964],
[TEITZ e BART, 1968], branch-and-bound [JARVINEN e RAJALA, 1972], [NEEBE,
1978], a heuristica simulated annealing [GALVAQO e CHIYOSHI, 2000], técnicas
baseadas em relaxagéo lagrangeana e otimizacéo de sub-gradientes [BEASLEY,
1985], [BEASLEY e CHIYOSHI, 1993] e heuristica lagrangeana/surrogate
[LORENA, 2001].

Suponha que se queira construir algumas Unidades de Saltde 24 Horas e
que se tenha algumas opc¢des de localizagdo, surgindo assim uma pergunta:
"Quais as melhores localizagbes para se implantar as Unidades de Saude 24
Horas a fim de que as distancias percorridas pelos usuarios sejam minimas,
observado o sistema viario?". Esta pergunta caracteriza um problema das p-
medianas que & escolher um numero p de medianas (unidades de salde), de um
total de n facilidades e otimizar a soma das distancias de cada facilidade a

mediana (unidade) mais préxima [ROSARIO, 2001].



20

2.3.2 Definicao do problema das p-medianas

O problema das p-medianas pode ser definido da seguinte forma:
Seja G(V, A) um grafo ndo orientado onde V é o conjunto dos vértices do
grafo e A é o conjunto das arestas. Deve-se encontrar um conjunto de vértices

V, <V (V, € o conjunto das medianas do problema) com cardinalidade p, tal que

a soma das distancias de cada vértice pertencente a V até seu vértice mais
préximo em V,, seja a minima possivel.
Sera abordado, a seguir, o algoritmo das p-medianas proposto por Teiz e

Bart para determinar a solugao do problema das p-medianas.

2.3.3 Algoritmo das p-medianas de TEITZ e BART

O algoritmo das p-medianas proposto por TEITZ e BART (1968), € um
método aproximado para a determinacdo de p medianas entre n vértices
(facilidades) candidatos a mediana do problema, baseado na substituicdo de
vértices.

Antes da descricdo do algoritmo das p-medianas de TEITZ e BART &

necessario definir nimero de transmissao.

2.3.3.1 NuUmero de transmissao

Seja G(V, A) um grafo; vi € V. Se G € um grafo orientado, segundo
CHRISTOFIDES (1975), tem-se gque:
— numero de out-transmission € a distancia total a ser percorrida desde o

vértice v; a todos os outros vértices do grafo, e € dado por:
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0,(vi)= ZWi'd(Vi,Vj) (6)

\IjeV

onde 0,(v;) € o numero de out-transmission do vértice v;; d(v;, v;) € a distancia
entre os vertices v; e vj; w; € o0 peso associado ao vértice v;;
— numero de in-transmission € a distancia total percorrida a partir de

todos os vértices do grafo até o vértice v;, e é dado por:

oi(vi)= > wj-d(vj,vp) (7)

“\IJ'EV

onde o;(v;) € o numero de in-transmission do vértice v;; w; &€ o peso associado ao
vertice v;.

Um vértice \7; € out-median se, entre todos os vértices do grafo, € aquele
que produz a menor distancia total desde si proprio até todos os outros vértices,

ou seja [SAMPAIO, 1999]:

0o (Vo) =Minfo, (V)] (®)

Um vértice v; € in-median se, entre todos os vértices do grafo, &€ aquele
que produz a menor distancia total desde todos os outros vértices até si préprio,
ou seja:

0,(v;) =min[o;(v,)] 9)

Para o problema de se encontrar p-medianas generaliza-se os conceitos de
out-transmission e in-tfransmission, considera-se V, um subconjunto de V, com
cardinalidade p, ou seja, |V,| = p e define-se [NUNES, 1998]:

d(Vp,v;) = min[d(v;,v)] (10)
vieV,
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e d(v;,V,)= mi\r/1[d(vj,vi)] 11)
vieVp

onde d(Vp, V) representa a menor disténcia entre as distancias de todos os
vértices de V, ao vértice vj; d(v;, V,) representa a menor distancia entre as
distancias do vértice v; aos vértices pertencentes a V,.

De forma analoga as definicbes de out-transmission e in-transmission, tem-

se 0S numeros:

o, (V)= > w;-d(V,,v;) (12)
VjeV

e G’i(Vp)z ij »d(vj,\/p) (13)
ijeV

que repfesentam, respectivamente, os numeros de out-transmission e in-
transmission do conjunto Vp.

E, analogamente, um conjunto de p vértices & p-out-median se, entre todos
os outros conjuntos de p vértices do grafo, € aquele que produz a menor distancia

total desde si préprio até todos os outros vértices, ou seja:

06 (Vpo) = min [05(V )] (14)
pC

Um conjunto de p vértices & p-in-median se, entre todos os outros
conjuntos de p vértices do grafo, € agquele que produz a menor distancia fotal

desde todos os outros vértices até si proprio, ou seja:

0i(Vpi) = min [07(Vp)] (15)
pC



23

A p-in-median e a p-out-median se equivalem e também os nGmeros de in-
fransmission e out-transmission. Assim, daqui para frente esses nlimeros serao
tratados apenas por nimero de transmissao.

Portanto, o objetivo do problema das p-medianas é achar um conjunto

VeV em que o numero de transmiss&o seja minimo.

2.3.3.2 Teorema [CHRISTOFIDES, 1975]

Existe pelo menos um subconjunto V, que esta contido em V contendo p
vértices, para o qual o (V) < o (Y,), para qualquer conjunto Y, arbitrario de p

pontos nos arcos ou nos vértices do grafo G(V, E).

A prova deste teorema para p = 1 encontra-se em CHRISTOFIDES (1975),
e que pode ser generalizada para qualquer p. Assim, conclui-se que a solucéo
o6tima para o problema das p-medianas encontra-se em um subconjunto de
vértices de V. Deste modo, ndo sera preciso considerar a possibilidade de

implantacdo de uma ou mais facilidades ao longo dos arcos.

2.3.3.3 Descrigao do algoritmo das p-medianas de TEITZ e BART (1968)

Escolhe-se, inicialmente, p vértices para formar um conjunto S inicial, o
qual é considerado uma aproximagao do conjunto V, das p-medianas. Sendo V o
conjunto de todos os vértices do grafo, verifica-se se pode haver um vértice v;
pertencente ao conjunto V - S que possa substituir um vértice v; pertencente a S e

produzir um novo conjunto S', onde:

$'=SU{v} - {v}) (16)
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para o qual o numero de transmissao ¢ (S') < ¢ (S). Se isto for possivel, é feita a
substituicdo de v; por vi e §' € uma nova aproximagdo para o conjunto V. O
processo continua até obter-se um conjunto Syedio, ONde Nnenhuma substituicde de
vértice de Smedio POr outro vértice em V - Spegio produz um nﬂmero de transmissao
menor.
A seguir estao descritos os passos do algoritmo das p-medianas de Teitz e
Bart.
Passo 0. Selecione um conjunto S, com |S] = p para formar uma aproximacao
inicial para as p-medianas;
Passo 1. Rotule todos os vértices v; pertencente a V — S como "n&o analisados”.
Passo 2. Enquanto existirem vértices "n&o analisados" em V — S, faca:
a) Selecione um vértice v; pertencente a V — S, “ndo analisado", e
calcule a redugdo A, do numero de transmiss&o, para todo v,
pertencente a S:
Aj=0 (S) -0 (S U {vi) - {v); (17)
b) Faga Ajo = max[Ay];
c) Se Aj, > 0, faga S = S U {vi} - {vjo} € rotule vj, como "analisado";
d) Se Aj, < 0, rotuie v; "analisado".
Passo 3. Se durante a execugdo do Passo 2 houver alguma modificagdo no
conjunto S.
Volte ao Passo 1.
Senao
PARE, e apresente o conjunto S como uma aproximagéo para a

solugéo do problema das p-medianas.
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2.4 Algoritmo Genético (AG)

2.4.1 Introducao de Algoritmos Geneéticos

Na natureza, o processo evolutivo ocorre quando as quatro seguintes

condicdes sao satisfeitas [KOZA, 1992]:

uma entidade tem a habilidade para reproduzir-se;

- existe uma populagdo de tais entidades auto-reprodutoras;

- existe alguma variedade entre as entidades auto-reprodutoras;

- alguma diferenca na habilidade para sobreviver no meio ambiente esta

associada com a variedade.

Na natureza, a variedade € manifestada como variagdo nos cromossomos
das entidades da populacao. Esta variagao é transferida para a estrutura e para o
comportamento das entidades em seu ambiente. A variacdo na estruturé e no
comportamento é refletida pelas diferengcas na taxa de sobrevivéncia e
reproducdo. As entidades que sdo mais habeis para realizar tarefas em seu
ambiente sobrevivem e reproduzem-se em uma taxa elevada; entidades menos
habeis sobrevivem e reproduzem-se em uma taxa baixa. Este € o conceito de
sobrevivéncia e selecdo natural [DARWIN, 1982]. Em um grande periodo de
tempo e muitas geragbes, a populagdo como um todo chega a conter mais
individuos cujos cromossomos s&o traduzidos em estruturas e comportamentos
gue permitam aqueles individuos melhorarem a realizagcao de suas tarefas no seu
ambiente, assim como sobreviver e reproduzir. Portanto, com um excessivo
tempo, a estrutura dos individuos na populagdo modifica por causa da selegao

natural. Quando sao vistas estas visiveis e mensuraveis diferencas na estrutura
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gue surgiu de diferencas na aptidao, diz-se que a populagao tem evoluido [KOZA,
1992].

Os AGs foram criados por John Holland no final da década de 60 buscando
inspiragdo no que se conhece sobre o processo de evolugdo natural,
conhecimento este iniciado com a teoria da evolugdo de Darwin. Ele [HOLLAND,
1975] estava interessado no estudo de sistemas adaptativos complexos,
biolbgicos ou nao.

Os AGs simulam o processo evolutivo Darwiniano e naturalmente ocorrem
operacdes geneticas nos cromossomos [KOZA, 1992]. Na natureza, os
cromossomos séo strings (fileiras) de caracteres em alfabeto de base 4. As quatro
bases de nucleotideos que aparecem ao longo da extensdo da molécula de DNA
sdo: adenina, citosina, guanina e tiamina. Esta seqUéncia de bases de
nucleotideos constitui a sfring dos cromossomos ou o genoma de um individuo
biolégico.

Os AGs tém se destacado na solugao de uma géma de problemas devido a
sua simplicidade e sua facilidade em resolver problemas sem exigir um excessivo
conhecimento prévio destes.

Os AGs formam uma classe de ferramentas muito versatii e robusta e que
podem ser utilizados na solugdo de problemas de otimizacdo ainda que n&o
devam ser considerados estritamente minimizadores de fungdes [DE JONG,
1992].

Quando usados como algoritmos de minimizagdo, os AGs se distingliem
das técnicas mais comuns de programacao matematica basicamente por
[BARBOSA, 19971]:

- empregar uma populagao de individuos, ou solugdes;
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- trabalhar sobre uma codificagdo das possiveis solugdes (genoétipos) e

nao sobre as solugdes (fendtipos) propriamente ditas;

- empregar regras de transi¢ao probabilisticas;

- nao requerer informacgdes adicionais sobre a funcao a otimizar.

E de se ressaltar também que os AGs n#o séo facilmente “aprisionados” a
minimos (maximos) locais como & o caso dos algoritmos usuais de programagao
matematica.

Sem afirmar que esta € a melhor definicdo possivel, TANOMARU (1995)
arrisca a seguinte definicdo para AGs: “Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos
computacionais de busca baseados nos mecanismos de evolugado natural e na
genética. Em AGs, uma populagdo de possiveis solugbes para o problema em
questéo evolui de acordo com operadores probabilisticos concebidos a partir de
metaforas biolégicas, de modo que ha uma tendéncia de que, na média, os
individuos representem solugbes cada vez melhores a medida que o processo

evolutivo continua’.

2.4.2 Representacao e Codificacao

A primeira etapa para se resolver um dado problema utilizando um AG
consiste no estabelecimento de um esquema de codificagao/representagcao para
cada elemento do espago de busca em questéo ja que os AGs ndo operam sobre
tais elementos diretamente e sim sobre uma codificagcdo dos mesmos [BARBOSA,
1997]. Utilizando a terminologia da Genética, cada elemento do espaco de busca
€ um fenotipo correspondente a realizagdo de um dado codigo: o seu gendtipo.
Matematicamente, a escolha da codificagdo para um dado problema € a escolha

da fungé@o ou regra que associa os elementos do espagco dos genoétipos com
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aqueles do espaco de busca, os fenétipos.

A forma mais comum de constru¢ao de uma codificagdo corresponde a
uma cadeia de comprimento ¢, formada de caracteres tomados de um dado
alfabeto. O caso mais comum € o binario, onde o alfabeto & composto dos
simbolos 0 e 1. Assim, a cadeia 1011011 poderia representar uma possivel
solugao de um certo problema. Neste caso, tém-se / = 7 e o conjunto dos
gendtipos é formado por todos os numeros binarios de 0000000 a 1111111
contendo portanto 2¢ = 27 = 128 elementos. A codificagdo & a regra que associa a
cada uma destas cadeias/nimeros binarios uma solucdo que pode ser uma
variavel real, inteira, ou outros [BARBOSA, 1997].

Pode-se associar mais de um cromossomo a cada individuo. O homo
sapiens € dipldide, isto €, possui 2n cromossomos. Uma grande quantidade das
aplicagdes de AGs utiliza individuos haploéides, ou seja, individuos que possuem n
cromossomos, sendo que a maioria dos AGs trabalha com n igual a 1, ou seja,
um cromossomo apenas. Resumindo, o gendtipo € composto de um ou mais
cromossomos que sao compostos de genes; construidos cada um por uma
subcadeia de simbolos pertencentes ao alfabeto utilizado.

Em muitas aplicagdes & suficiente o uso de uma representacdo estatica,
isto €, de tamanho fixo, seja ela um vetor, matriz, etc.

Para a representacédo no caso mais simples, usa-se o alfabeto binario, mas

no caso geral a representacdo depende de cada problema [TANOMARU, 1995].

2.4.3 Inicializacao

No processo de inicializagéo constroi-se a populagao inicial que é quase
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sempre realizada aleatoriamente utilizando-se um gerador de nimeros pseudo-
aleatorios. No caso de codificagao binaria € simples se obter uma boa distribuicdo
de zeros e uns para constituicdo da populagao inicial, observando a factibilidade
de cada individuo, mas & medida que aumenta a cardinalidade do alfabeto

empregado na codificagdo a codificagdo pode se tornar mais dificil.

2.4.4 Fungao Aptidao

A funcéo aptidao é a responsavel pelo processo de escolha dos individuos
e deve indicar a qualidade de cada individuo/solugdo na populagdo. Para o caso
de otimizagao, ela esta intimamente ligada a funcdo objetivo que se deseja
minimizar ou maximizar [BARBOSA, 19971.

Avaliar um individuo num AG significa determinar o seu nivel de aptidéo de
sobrevivéncia, ou seja, num AG sobrevivem prioritariamente os individuos mais
aptos. Assim, os individuos mais aptos tém maiores chances de sobreviver no
ambiente e reproduzir-se, passando parte de seu material genético a geracoes
- posteriores [TANOMARU, 1995].

A fungao aptidao é uma funcdo matematica representativa do problema
(ambiente onde a populagdo de individuos esta inserida).

Geralmente o valor atribuido a cada individuo, apds té-lo submetido a
funcéo aptidao, € o préprio valor resultante da funcdo aptiddo. Este valor
representa o grau de adaptacdo do individuo ao ambiente em questido (funcéo

aptidzo) [DIAS e BARRETO, 1998].
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2.4.5 Esquema de Selegao

A selec¢éo basicamente tem por objetivo fazer com que os individuos mais
aptos da geragcado anterior tenham maior probabilidade de participarem do
processo que ira gerar a nova populagao [DIAS e BARRETO, 1998].

Diversos esquemas de selecdo ja foram criados, analisados e
implementados na pratica de AGs mas, por simplicidade, apenas alguns desses
esquemas serao aqui abordados.

Segundo BARBOSA (1997), vale comentar que um esquema de sele¢ao
pode ser enquadrado em uma das seguintes categorias:

- selecao estabilizante, também chamada normalizante, tende a eliminar

individuos com valores extremos de aptidao;

- selecéo direcional, que tem o efeito de aumentar (ou diminuir, em caso
de minimizacao) a aptiddo média da populagdo e é usada na grande
maioria dos AGs;

- selegao perturbante, que tende a eliminar os individuos moderados de
aptidao.

Sera abordado apenas o esquema direcional utilizado neste trabalho.

Supondo um problema de maximizacdo, uma das técnicas de selegéo
empregadas em AGs estabelece que a probabilidade p; do i-ésimo individuo da
populagéo vir a ser selecionado para reprodugdo € proporcional a sua aptidao
relativa. Este esquema & conhecido como método da roleta (conhecido como
roleta simples) ou método de selegdo proporcional com reposicdo estocastica

Uma possivel implementacao corresponde a tomar:
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: (18)

onde f; € o valor da funcao aptidao do individuo i; n € o nimero de individuos da
populagdo. Este método & conhecido como método da roleta ou método de
selecéo proporcional com reposi¢ao estocastica.

Outra idéia € abandonar a magnitude da fungdo aptiddo de cada individuo
e utilizar somente a posicao relativa (o ranking) de cada individuo na populacgéo.
Assim, mantendo a populagdo ordenada por valores decrescentes da funcgéo
aptiddo, a probabilidade de selecdo de um individuo para a etapa de
recombinagdo cresce com seu ranking. o primeiro do ranking tem maior
probabilidade de selegdo. Este método & conhecido como método do ranking
linear. Este foi o método utilizado no presente trabalho.

Em certos tipos de aplicagbes uma outra idéia € utilizada: o torneio. Num
esquema de selegao via torneios, k individuos sao sorteados aleatoriamente na
populacéo e o vencedor do torneio (aquele de maior aptidao entre os k individuos)

& selecionado. Este método &€ conhecido como torneio estocastico de tamanho k.

2.4.6 Operadores Genéticos

Ao se definir a representacdo dos individuos da populagido é possivel
construir operadores genéticos que, atuando sobre os genétipos, produzam novos
individuos.

Basicamente ha dois tipos de operadores genéticos, recombinacdo e
mutagao. A recombinagao explora a bagagem genética ja existente nos pais, ou

seja, faria uma busca local. A mutagéo tem a fungdo de repor o material genético
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perdido em geracdes anteriores e também a introducdo de material inexistente

[DIAS e BARRETO, 1998].

2.4.6.1 Operadores de recombinagao

Os operadores de recombinacdo visam promover a recombinagdo do
material genético de {pelo menos) dois “pais” para a geracdo de um ou dois
“filhos” que serao avaliados posteriormente. Tais operadores sdo também
conhecidos na literatura inglesa como operadores de crossover, termo oriundo da

Genética.

2.4.6.1.1 Crossover simples

Através de um esquema de selecdo, dois individuos sdo escolhidos e, com
uma probabilidade p., sdo submetidos a operagao de recombinacdo. Uma posicao

de crossover é sorteada e o material genético dos “pais” é€ recombinado conforme

a figura 2:
Pai1 | 23 | 2 [54 ] 3 ] 11] filho1 | 23 [ 2 [ 54 [ 66 [ 50 |
Pai2 | 62.] 33 [ 4 [ 66 [ 50 ] filho2 | 62 | 33 | 4] 3 | 11 ]

Figura 2: Crossover simples.

onde o “pai1” e o “pai2” dao origem ao “filho1” e ao “filho2”, com a posicao de

crossover, neste exemplo, entre o terceiro e o quarto gene dos cromossomos.

2.4.6.1.2 Crossover de dois pontos

Nesta operacdo dois pontos de crossover sdo sorteados € o material



genético entre estes dois pontos é recombinado, como na figura 3:

Pai1 [ 23] 2 [ 54 ] 3 [11] filho1 | 23 [ 33 | 4 ] 66 | 11 |

Pai2 | 62 133 | 4 | 66 | 50 | flho2 | 62 | 2 | 54 | 3 | 50 |

L

Figura 3: Crossover de dois pontos

2.4.6.1.3 Crossover uniforme

Com a mesma idéia do crossover de dois pontos verifica-se que o nimero
de pontos de crossover pode aumentar, mas € comum usar crossover de um ou
dois pontos. Um outro tipo de crossover é o crossover uniforme. Para a sua
definicdo € conveniente introduzir o conceito de “mascara” para um crossover que
permitira também a descricdo unificada de todos os outros tipos de crossover (1,
2, ..., n pontos).

Uma mascara de crossover & simplesmente uma cadeia de bits, de mesmo
comprimento do cromossomo, que indicara também a ocorréncia ou ndo da troca
de material genético naquela posicdo da cadeia. Assim, a mascara m com uma
sequéncia 1 0 0 0 1 (por exemplo), indica que o primeiro e o Ultimo genes seréo

trocados, de acordo com a figura 4:

Pai1 | 45 [ 7 [ 12 ] 4 | 19 ]

Pai2 | 22 | 57 [ 29 [ 10 [ 8 ]

m [ 1 ]ofoJolf 1]

flho1 | 22 ] 7 [ 12 ] 4 ] 8 ]

flho2 | 45 | 57 [ 29 [ 10 | 19 |

Figura 4: Crossover uniforme
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2.4.6.2 Operador de mutagao

O operador de mutagdo age sobre um dado individuo da populagio,
produzindo uma alteracdo no seu gendétipo dando origem a um novo fendtipo
também modificado a ser avaliado posteriormente.

A operagao de mutacao proporciona uma forma de exploragdo do espaco
de busca ja que ela gera novos individuos, a serem avaliados, que podem revelar
novas regides promissoras no espacgo de busca.

Utiliza-se o termo muta¢cado como sindnimo de troca simples. No exemplo, a
seguir, tem-se a mutagao de um individuo, onde trocou-se o bit 1 pelo bit 0 no

ponto de mutagéo (figura 5).

(0f1]1]0[1] (0Jof1[0o[1]
ponto de mutacéao mutacao

Figura 5: mutagao (troca simples)

2.4.7 Parametros de um AG

E importante também analisar de que maneira alguns parametros
influenciam no comportamento dos AGs, para que se possam ser estabelecidos
conforme as necessidades do problema e dos recursos disponiveis.

O numero de individuos da populagdo, a probabilidade de ocorrer
recombinacdo (p.c) € a probabilidade de acontecer mutacdo (pn) sdo os
parénﬁetros de controle do AG [DIAS e BARRETO, 1998], assim como o nimero

de geragdes.



35

Quanto maior a probabilidade de recombinacdo mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populagdo. Com uma probabilidade de mutacédo
muito alta a busca se torna essencialmente aleatéria. Bons resultados geralmente
sao obtidos com valores baixos para a probabilidade de mutacgao, o qual introduz
e mantém a diversidade genética da populacdo [CORREA, 2000].

Através de estudos empiricos [DE JONG, 1975] mostrou que bons
resultados normalmente sdo obtidos com alto valor de recombinagdo (prec > 0,7),
baixo valor para mutagéo (geralmente pr, < 0,01), nimero de individuos entre 50 e

200 e o numero maximo de geracdes igual a 100.

2.4.8 Pseudocodigo de um AG

Um pseudocddigo genérico capaz de englobar a maioria dos AGs
existentes seria [BARBOSA, 1997]:
Algoritmo Genético genérico
Inicialize a populacdo
Avalie individuos na populacao
Repita
Selecione individuos para reproducéo .
Aplique os operadores de recombinagédo e mutacao
Selecione individuos para sobreviver
Até critério de parada satisfeita
Fim
onde os verbos utlizados, inicialize, avalie, selecione e aplique sdo,
propositalmente, ainda insuficientes para definir um algoritmo computacional

Unico.
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No que diz respeito a forma pela qual os individuos criados sao inseridos
na populacao, considera-se dois tipos extremos de AGs [BARBOSA, 1997].

Um extremo € o que pode ser chamado AG generacional, onde toda a
populacao € substituida por novos individuos gerados pelo processo de selecéo
seguida da aplicagcao dos operadores genéticos:

Algoritmo Genético generacional

Inicialize a populagao P aleatoriamente
Avalie individuos na populacéao P
Repita
Repita
Selecione 2 ou mais individuos em P
Aplique operador de recombinacdo com probabilidade p.
Aplique operador de mutacao com probabilidade pm
Insira novos individuos em P’
Até populacao P’ completa
Avalie individuos na populagao P’
PP
Até critério de parada satisfeita

Fim

Como toda geragado (de “pais”) é integralmente substituida por outra mais
nova (de “filhos”) — ndo ha convivéncia — corre-se o risco de se perder um bom
individuo neste processo. Assim, especialmente em problemas de otimizagao, um
procedimento freqlientemente incluido neste algoritmo & o elitismo, ou seja, o(s)
melhor(es) individuo(s) de uma geragdao é(sdo) preservado(s): uma codpia &

passada diretamente a geracao seguinte.
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O outro extremo de AG é conhecido na literatura como “steady-state”:
apenas um individuo é criado de cada vez. Em seguida ele é avaliado e, de
acordo com alguma estratégia, ele € inserido ou ndc na populacdo, vindo a
substituir algum outro individuo. A estratégia de insergdo pode ser: o individuo &
inserido se for melhor do que o pior existente. A estratégia de substituicdo pode
ser: substituir o pior de todos, por exemplo. Num AG steady-state a populagao &
ordenada de acordo com a qualidade de cada solugdo: o seu ranking.

Um pseudocodigo seria [BARBOSA, 19971:

Algoritmo Genético steady-state

inicialize a populagéo P aleatoriamente
Avalie individuos na populacéo P
Ordene a populagao P de acordo com a aptidao
Repita
Selecione operador genético
Selecione individuo(s) para reprodugéo
Aplique operador genético
Avalie individuo(s) gerado(s)
Selecione individuo f (dentre os gerados) para sobreviver
Se f é melhor que o pior individuo de P Entao
Remova o pior individuo da populagio
Insira f em P de acordo com seu ranking
Até critério de parada satisfeita

Fim
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2.5 Diagrama de Voronoi

2.5.1 Introducao ao diagrama de Voronoi

Imagine que estejam marcados em um mapa de Curitiba os locais onde
estdo (ou deveriam estar) implantadas Unidades de Salide 24 horas, e que se
queira determinar qual a area de cobertura de cada uma das unidades. Bastaria
descobrir os conjuntos de pontos que estdo mais proximos de cada unidade que
se obteria uma solugéo para o problema.

Essa solugdo nada mais € que o Diagrama de Voronoi. Um dos principais
recursos de que se dispde para resolver problemas que envolvem o conceito de
proximidade de um objeto no plano é o diagrama de Voronoi. Este diagrama é
uma estrutura geomeétrica que foi inicialmente estudada pelos matematicos Gauss
e Dirichlet em meados do século XIX, e aprimorada pelo russo Voronoi em 1908.

O diagrama de Vbronoi € uma estrutura geométrica muito versatil para
fragmentar o espaco. Este tipo de diagrama pode ser utilizado em diversos
campos, tais como geografia social, astronomia, fisica, robética entre outros
[BERG, 1997].

O diagrama de Voronoi € formado com base na seguinte regra: dado um
conjunto de locais (pontos) no plano, associar a cada local a regido do plano mais
préoxima dele do que de qualquer outro. Desta forma, varias perguntas podem ser
respondidas sobre proximidade: qual local esta mais préximo de um ponto dado?;
qual a maior regiao desocupada?; qual € o vizinho mais préximo de um local?, e
outras.

A seguir sera apresentada a definicao formal e as propriedades bésicas do

diagrama de Voronoi.



2.5.2 Definicao e propriedades do diagrama de Voronoi

Considere um conjunto P = {p4, p2, ..., pn} de n pontos distintos no plano.
Estes pontos sdo chamados de locais (pontos de referéncia). Define-se o
diagrama de Voronoi do conjunto P como a divisdo do plano em n células
(regides), uma para cada local (ponto) em P. Um ponto q pertence a célula
correspondente ao local p; se e somente se dist(q,p;) < dist(q,p;) para cada p; € P
com j # i (dist(a, b) & a distancia euclidiana» entre os pontos a e b). Denota-se o
diagrama de Voronoi como Vor(P). A célula correspondente a um local p; se
representa como V(p), e € chamada célula de Voronoi de p; [BERG, 1997],

[FERRERAS, 2001], [YANG, 2001] (figura 6).

V(pi)

Figura 6: célula de um ponto do diagrama de Voronoi.

A bissetriz de dois pontos p e g divide o plano em dois semiplanos,
denotando-se o semiplano que contém o ponto p como h(p, q), € o outro

semiplano, como h(q, p). Nota-se que um ponto r € h(p, q) se, e somente se,

dist(r, p) < dist(r, q).
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Desta forma, verifica-se que a célula de Voronoi associado a um ponto p;
(denotado V(p;)) € a intersegdo de n — 1 semiplanos definidos por p e os outros n
— 1 pontos em P. Assim, é gerada uma regido poligonal convexa, possivelmente
nao limitada, formada por, no maximo, n — 1 vértices e no maximo n — 1 arestas.
Assim, defini-se uma célula V(p;) da seguinte forma [KRASNOGOR et al, 1995]
(figura 6):

V(p) = N hei ) (19)
1<j<n j=#i

Diz-se que a regiao de Voronoi de um determinado ponto, consistira na interseg¢ao
de todos os semiplanos h(pi, pj).

Verifica-se que cada célula estad formada pela intersecdo de um numero
determinado de semiplanos. Entao, o diagrama de Voronoi € uma subdivisdao do

plano onde as arestas sdo segmentos de retas [BERG, 1997].

Figura 7: Diagrama de Voronoi com 17 pontos.
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A figura 7 mostra um exemplo de diagrama de Voronoi com 17 pontos.
Observa-se que existem 17 poligonos, denominados de poligonos de Voronoi, um
para cada local. Os 9 poligonos externos se estendem infinitamente no plano, e
por isso sdo desenhados como figuras abertas. Cada aresta do diagrama constitui
um lugar onde os pontos sdo equidistantes a dois locais. Os vértices dos
poligonos estdo a trés ou mais arestas, e portanto sao pontos de equidistancia
entre trés ou mais locais.

O problema da constru¢do do diagrama de Voronoi pode ser resolvido de
forma analitica (exata) [NEHARB et al, 2001]. “S&o dois os algoritmos basicos com
essa caracteristica: um deles, o algoritmo de Fortune, baseia-se na ordenagéo
prévia dos pontos em uma das dimensbes e na construgéo, por varredura, do
diagrama de Voronoi; o outro algoritmo é também baseado na ordenagé&o prévia
dos pontos, mas seguida de uma rotina de divisdo-e-conquista. Ambos o0s
algoritmos sdo d6timos, ja que o problema de ordenacdo pode ser reduzido ao

problema de construgéo do diagrama de Voronoi em tempo O(n iog n)”.

2.56.3 Teoremas e demonstragoes do diagrama de Voronoi

Algumas arestas sdo segmentos de retas, entretanto outras sdo semi-retas.
A menos que todos os sitios sejam colineares, desta forma todas serao retas.

Isto pode ser expresso com o seguinte teorema:

Teorema 1.

Seja P um conjunto de n pontos de locais no plano. Se todos os iocais

sao colineares entao Vor(P) consiste de n — 1 retas paralelas e de n células
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(figura 8). De outra maneira, Vor(P) esta conectado e suas arestas sio

segmentos de retas ou semi-retas (figura 9).

0

Figura 8: diagrama de Voronoi com pontos colineares

Figura 9: arestas e semi-retas de um diagrama de Voronoi

A demonstracao deste teorema se faz por contradicdo. Suponha-se que se
tenha dois pontos p e q, denotando-se sua bissetriz por t. Mas, juntando-se um

terceiro ponto r ndo colinear aos outros dois, a bissetriz de q e r (denotando-se
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por s) ja ndo sera paralela a t, porque em algum ponto as retas t e s se
interceptardo. Para demonstrar que Vor(P) esta conectado suponha-se que se
nao fosse assim entdo existiria uma regido que partiria o plano em dois. Esta
regido estaria definida por duas retas paralelas. Por serem retas paralelas sabe-
se que nao se interceptam, mas sua existéncia contradiz o demonstrado

anteriormente (quando se fala de locais néo colineares) [BERG, 1997] (figura 10).

Figura 10: intersegéo de bissetrizes

Ja foi exposta a estrutura de um diagrama de Voronoi. Enquanto a sua
complexidade, diz-se, o nimero de vértices e arestas, se expressa mediante o

seguinte teorema:

Teorema 2.

O numero de vértices do diagrama de Voronoi de um conjunto de n
pontos de locais no plano é no maximo {2n — 5). O nimero de arestas do

mesmo diagrama € no maximo (3n — 6).
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Para provar este teorema €& necessario utilizar a féormula de Euler. Esta
féormula indica que para um grafo conectado que tém m, nds, m. arestas e mx

faces a seguinte igualdade se cumpre [BERG, 1997]:
my-Me+ms=2 (20)

Nao se pode aplicar diretamente a um diagrama de Voronoi, porque Vor(P)
contém arestas semi-infinitas (semi-retas, como na figura 10) e nao seria
propriamente um grafo. Para evitar isso se introduz um vértice “artificial” chamado
veo (vértice infinito). Ao vértice vo se conectam todas as arestas semi-infinitas
(figura 11) com o qual se pode ter um grafo plano conectado ao qual se pode
aplicar a forma de Euler, tomando como n, ao nimero de vértices mais um,
porque se aumenta o vértice infinito (veo), que anteriormente na formula era os m,
nos, ne ao de arestas (m. arestas), e n aos locais de Vor(P). Esta formula se

adaptaria para dar a seguinte equacgéao [BERG, 1997]:

(n+1)=-ne+n=2 (21)
Se cada aresta do grafo baseado no Vor(P) tem exatamente dois vértices,
entdo se somar os pontos de todos os vértices tem-se o dobro do numero de
arestas. Dado'que‘cada vértice, incluindo veo, tem ao menos trés pontos, o que
significa que tem ao menos trés arestas, obtendo-se o seguinte:
2ne = 3(ny + 1) (22)
Substitui-se o valor de ne da equacgao (21) na inequagao (22), obtendo-se o
seguinte processo:
Ne=(ny+1)—2+n

2(ne) = 3(ny + 1)
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2(ny+1)=2+n)>3(n,+ 1)
2n,+2-4+2n>3n,+3

nn<2n-5 (23)

Voo

Figura 11: Grafo conectado

O resultado obtido, indicado pela expressao (23) confirma a primeira parte
do teorema. Para comprovar a segunda parte do teorema 2, de forma analoga,
substitui-se o valor de n, da equagdo (21) na inequagdo (22), segundo os

seguintes passos:

n\/= 2 ""1 + ne -
2ne > 3((ny)+ 1)
2ne > 3((1 + N - N)+ 1)

2Ne=>3+3n.-3n+3
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2ng23n.-3n+6
Ne<3n—-6 (24)

Assim termina a demonstragao do teorema 2.

Foi visto que, as arestas sdo partes de bissetrizes dadas por pares de
locais, e que os vertices sdo pontos de intersecado entre estas bissetrizes. Uma
caracteristica do diagrama de Voronoi € que o nimero de bissetrizes € quadratico
ao passo que a complexidade do mesmo ¢ linear O(n log n). Entdo, nem todas as
bissetrizes definem aresta de Vor(P) e nem todas as intersegdes séo vértices de
Vor(P). Para distinglir quais bissetrizes e interse¢cdes definem o Vor(P) é
necessario antes tomar um ponto q do conjunto de pontos que formam as
bissetrizes. Para este ponto define-se o circulo maximo vazio de g a respeito de
P, denotado por Cp(q), como o maior circulo que tem o ponto q como séu centro e

gue nao contém local algum de P em seu interior (figura 12).

Cr(q)

Figura 12: Circulo que determina quais sao vértices ou arestas.

O teorema a seguir expressa esta propriedade dos vértices e das arestas

do diagrama de Voronoi [BERG, 1997]:

Teorema 3.
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Para o diagrama de Voronoi Vor(P) de um conjunto P de pontos tem-

se 0 seguinte:

i. Um ponto q, pertence ao conjunto de pontos que formam as
bissetrizes, € um vértice de Vor{P) se, e somente se, seu circulo
maximo vazio Cp(q) contém trés ou mais locais em sua borda
(figura 13).

ii. A bissetriz entre os locais p; e p; define uma aresta de Vor(P) se, e

somente se, existe um ponto q € R? tal que Cp(q) contém em sua

borda p; e pj mas nenhum outro local (figura 13).

Figura 13: Diagrama de Voronoi (Teorema 3)

Para demonstrar o primeiro ponto deste teorema suponha-se que exista um
ponto q tal que Cp(q) contém trés ou mais locais em sua borda. Para

demonstragdo consideremos os locais p;, p; € px. Como o interior de Cp(q) esta
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vazio (ndo contém ponto ou local algum), que deve estar na borda as células
V(pi), V(p;) € V(px), e que deve ser um vértice do diagrama de Voronoi. O vértice q
deve ser equidistante a p;, p; € px, € ndo pode haver outro local mais proximo ao
ponto g. Se existisse algum local mais préoximo entéo as células V(p;), V(p)) e V(p«)
nao concorreriam em q. Entéo, o interior do circulo que tem os pontos pi, p; € P«
em sua borda nao contém local algum.

Quanto a segunda parte do teorema, suponha-se que exista um ponto q
com a propriedade mencionada. Dado que Cp(q) ndo contém locais em seu
interior e tanto p; como p; estdo em sua borda, tem-se que dist(q, p;) = dist(q, pj).
Mas denota-se os demais locais de Voronoi por px (1 < k < n), entdo também se
cumpre que aquela distancia (dist(q, pi) ou dist(q, p;)) € menor ou igual a dist(q,
pk), pois pk deve ficar fora do interior de Cp(q). A primeira parte do teorema implica
que g ndo pode ser um vértice de Vor(P). Entdo, q forma parte de uma aresta de
Vor(P), a qual esta definida pela bissetriz de p; e p;. Dito de outra forma, se a
bissetriz de p; e p; define uma aresta de Vor(P), o circulo maximo vazio de
qualquer ponto g que define esta aresta deve conter os pontos p; e p; em sua

borda e a nenhum outro local.

2.5.4 Aplicacoes do diagrama de Voronoi

A seguir sdo apresentadas algumas aplicagdes do diagrama de Voronoi:

- Ponto mais proximo - dado um conjunto P de locais, deseja-se saber
qual é o mais préximo, dentre os p locais, de um ponto q dado. Quando se dispe
do diagrama de Voronoi, a solugdo do problema consiste simplesmente em
determinar o local correspondente ao poligono de Voronoi que contém q. Um

exemplo pratico: informar aos usuarios de unidades de salde qual & a unidade
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mais proxima de sua residéncia ou local onde estiver.

- Vizinhos mais proximos - este problema consiste em, dadc um
conjunto P de locais, encontrar o local p; mais préximo de cada local p; (o vizinho
mais proximo de p;) pertencente a P.

O resultado do problema é Qm grafo de proximidade (figura 14), definido
como sendo um grafo em que os nds sao os locais e as arestas sao direcionadas
entre cada local e seu vizinho mais préximo. Este grafo pode ser usado para
responder com facilidade a questdes como: qual & o local mais proximo deste?;

que locais sao mais proximos deste do que de qualquer outro?

Figura 14: Grafo de proximidade sobre a triangulacéo de Delaunay

Este problema pode ser resolvido a partir da disponibilidade do diagrama
de Voronoi. Basta analisar cada aresta definida no diagrama, calcular a distancia
entre os locais separados por aquela aresta, e armazenar o menor valor
associado a cada local. Uma alternativa a esta solugéo é utilizar a triangulagao de
Delaunay (comentérios sobre a triangulacdo de Delaunay na secdo 2.5.5),

verificando para cada vértice de tridngulo (correspondente a um local) qual é a
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aresta de menor comprimento que incide sobre ele. O local na outra extremidade
desta aresta € o vizinho mais préximo.

- Planejamento de caminho — se os iocais de S s&do os ceniros de
obstaculos procura-se evita-los, os lados do diagrama de Voronoi define a
possibilidade de caminhar que maximize a distancia dos obstaculos. Assim, no
planejamento dos caminhos entre os locais, serd mais “seguro” utilizar os lados
do diagrama de Voronoi.

Além do diagrama de Voronoi com locais estaticos, existem muitas
variacoes:

- O diagrama de Voronoi de ordem k — é o diagrama em que cada
poligono corresponde ao lugar geomeétrico dos pontos do plano que compartilham
o mesmo conjunto de k locais mais préximos. Esta variacdo pode ser usada para
resolver problemas em que se deseja ter como resposta, além do local mais
préximo, uma segunda alternativa.

- O diagrama de Voronoi com locais em movimento - & o diagrama
em que o deslocamento de um determinado local provoca alteragdes apenas no
poligono correspondente ao local que se move e em seus vizinhos. Este diagrama
tem aplicacbes em despacho de viaturas, como monitoramento dinamico da
posicdo geografica de cada uma delas.

- O diagrama de Voronoi para pontos e segmentos de reta - é o
diagrama onde cada célula (poligono) contém os pontos do plano mais proximos
de um objeto determinado ponto (ou segmento) do que de qualquer outro objeto.

A literatura sobre o diagrama de Voronoi e suas aplicagdes € bastante
extensa como [PREPARATA e SHAMOS, 1985], [FOLEY et al, 1991],

[O'ROURKE, 1994], [BERG, 1997], [HOFF et al., 2001], e continua crescendo.
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A seguir, sera feita uma pequena abordagem sobre a triangulacdo de

Delaunay.

2.5.5 Triangulacdo de Delaunay

Uma triangulagdo de um conjunto de pontos consiste em encontrarmos
segmentos de reta que conectam estes pontos de tal modo que nenhum desses
segmentos cruze com nenhum outro e que cada ponto seja vértice de pelo menos
um triangulo formado por esses segmentos. Esses segmentos particionam o
conjunto de pontos em triangulos [FREITAS, 2001].

O grafo dual de um diagrama de Voronoi constitui uma triangulacdo cujos
pontos sdo os pontos construtores do diagrama de Voronoi. A esta triangulacao
particular da-se o nome de triangulagao de Delaunay.

Um tridngulo obtido pela triangulagdo de Delaunay tem a seguinte
propriedade: ele determina um circulo cujo interior ndo contém nenhum outro
ponto do conjunto de pontos a nédo ser os trés pontos que determinam o triangulo.
Tem-se uma triangulagdo de Delaunay para um conjunto de 14 pontos na figura

15.

Figura 15: Triangulacéo de Delaunay
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CAPITULO Il

3 METODOLOGIA ADOTADA NESTE TRABALHO

3.1 Introducao

Para a resolugdo do problema das p-medianas onde se determina a
localizacdo das Unidades de Saude 24 Horas, abordado neste trabalho, foi
implementado o algoritmo das p-medianas de Teitz e Bart, o algoritmo genético
generacional, o algoritmo genético steady-state e a busca exaustiva. O raio de
abrangéncia (a area de proximidade) de cada mediana foi determinado pelo

diagrama de Voronoi.

3.2 Dados utilizados

Os dados utilizados foram fornecidos pelo IBGE, pelo IPPUC e também
retirados dos livros Curitiba em Dados (IPPUC, 1996, 1999a) e Curitiba em
Numeros (IPPUC, 1999b).

Preliminarmente as implementagdes sao determinadas as matrizes de

distancias e de pesos necessarias para se especificar a fungéo objetivo.

3.3 Matriz de distancias

A formulagdo matematica para o problema das p-medianas exige que as
facilidades (Unidades de Saude 24 Horas) se localizem nos vértices de um- grafo

[MINIEKA, 1977]. Por isto cada bairro sera representado por um ponto (pelo seu
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centro, em um plano cartesiano), para que possam ser calculadas as distancias
entre os bairros, ou melhor, as distancias entre os centros dos bairros.

A seguir serao abordados alguns conceitos sobre centro.

3.3.1 Centro de gravidade de n particulas

O centro de gravidade (C) de n de particulas coplanares € dado pelas

coordenadas Xx. e y. (RESNICK e HALLIDAY, 1983):

X, = (25)

yo=t— (26)

onde, x; € a abscissa da particula i; y; € a ordenada da particula i; m; € a massa da

particula i.

3.3.2 Centro de gravidade de um poligono convexo

O centro de gravidade (G) de um poligono convexo & definido, a seguir,
através de um exemplo.

Seja um pentagono ABCDE (figura 16.a). Divide-se o pentagono em 3 trés
triangulos (figura 16.b). A seguir, calcula-se as coordenadas dos pontos L, M e N,
baricentros dos trés triangulos (figura 16.c). Usando as equacgdes (25) e (26)
encontra-se o centro de gravidade (G) do pentagono (figura 17.d).

As massas (m;) dos i (3) tridngulos podem ser encontradas pela formula:
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mj:di

A, (27)
onde, d; € a densidade do tridngulo i (unidade de massa por unidade de area) e A;
€ a area do tridngulo i (unidade de area).

Considerando a densidade de uma figura plana igual em qualquer ponto,
para facilidade e redugao de calculos, determinou-se um valor unitario para a

densidade (d;) dos tridngulos, ou seja, d;igual a 1, assim tem-se:

m; = A, (28)

.'.=z=:>v T S
(16.c) ° (16.d)

Figura 16: Centro de gravidade (G) de um poligono convexo.

3.3.3 Centro de gravidade de um poligono céncavo

Para se determinar o centro de gravidade de um poligono céncavo, faz-se
os seguintes procedimentos: divide-se o poligono coéncavo em varios poligonos

convexos, em seguida determinam-se os centros de gravidade destes poligonos
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convexos. Com estes centros e utilizando as equagbes (25) e (26), sao

determinadas as coordenadas de tal poligono céncavo.

3.3.4 Centro de bairros

Os centros utilizados para resolugdo do problema das p-medianas foram os
centros aproximados de gravidade de cada bairro, porque o importante neste
trabalho & determinar quais regides estdo melhores localizadas para se implantar
Unidades de Saude 24 Horas e ndo determinar o local exato.

Os centros aproximados de gravidade dos bairros foram calculados de
acordo com o exemplo a seguir, onde & determinado o centro do bairro

Pinheirinho (figura 17).

> x

Figura 17: Poligono com érea aproximada a area do bairro Pinheirinho.

Para se determinar o centro aproximado de gravidade do bairro

Pinheirinho, por exemplo, construiu-se um poligono céncavo cujos vértices séo
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pontos da linha limitrofe (contorno) do bairro (figura 17) e determinou-se o centro
de gravidade deste poligono de acordo com as segdes 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3. Assim,
o centro de gravidade do poligono concavo de n lados € o centro aproximado de
gravidade do bairro. Verifica-se que quanto maior o niumero de lados do poligono

mais se aproxima o centro de gravidade deste ao centro de gravidade do bairro.

3.3.5 Distancia Percorrida

A distancia real percorrida entre dois locais de duas regides, ambas
situadas numa area urbana, pode ser encontrada pela féormula [NOVAES e
ALVARENGA, 1994]:

dr = a-de (29)
onde, dg € a distancia real percorrida entre os dois locais, em unidade de
comprimento; a é o coeficiente de corre¢do que transforma disténcia euclidiana
em distancia real percorrida e dg € a distancia euclidiana entre os dois locais, em
unidade de comprimento.

O coeficiente a leva em conta os efeitos das sinuosidades das vias (ruas,
estradas) e o trafego (ruas com uma mao de diregéo, etc) na distancia percorrida.

Na figura 18 € mostrado o significado do coeﬁcie’nte de corregcao a.
Tomando dois pontos quaisquer A e B, a distancia euclidiana é representada por
de. Suponhamos que o percurso real entre A e B corresponda a uma distancia dr.
Obviamente, dr € igual ou maior do que dg. O coeficiente a é calculado, dividindo-
se dr por dg, € como dr = dg, o valor de a sera sempre igual ou maior que a

unidade.
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A
Distancia euclidiana

(de)

™~

Distancia real percorrida (dr)

Figura 18: Relacao entre distancia real percorrida e distancia euclidiana.

Para cada par de pontos tem-se um diferente valor de a. Tendo uma
guantidade pequena de pares de pontos é viavel o calculo de cada valor o.. Mas a
medida que se aumenta a quantidade de pares de pontos, os calculos de a vao

se tornando cada vez mais trabalhosos. Assim, dependendo da quantidade de
pares de pontos e a precisdo que é requerida, pode-se calcular um Unico o para
esses pares de pontos cujo valor € o mais representativo, tornado-se dg um valor
aproximado da distancia real percorrida.

Para se ter uma medida représentativa de a, & conveniente levantar um
conjunto razoavelmente grande de pares de pontos (n), calculando-se para cada
par a distédncia em linha reta (dg) e o percurso (dr). Sejam dg; e dg; os valores de
de e dr encontrados paraopari(i=1,2,3, ..., n).

A equacao que permite calcular o [NOVAES e ALVARENGA, 1994] (obtido

por meio de regressao) € a seguinte:

n
Zda -dg;
— =l

< 2
> e

i=1

o (30)
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Como exemplo temos a tabela 2, onde sdo apresentadas distancias
euclidianas reais medidas entre 10 pares de pontos escolhidos ao acaso, na
cidade de Sao Paulo [NOVAES e ALVARENGA, 1994]. Na tabela 2, € mostrado o

ajuste do coeficiente o para esse caso, tendo sido obtido o valor o = 1,52.

Tabela 2: Calculo do coeficiente o para 10 pares de pontos situados na cidade de

Sao Paulo.

Distancia Distancia
Par Euclidiana Real o de * dr de?

A, B (dg) (km) percorrida

(dr) (km)
1 3,0 4.1 1,37 12,3 9,0
2 1,6 2,0 1,28 3,2 2,6
3 3,8 5,1 1,31 19,9 15,2
4 1,1 2,3 2,01 2,6 1,3
5 1,2 1,7 1,36 2,1 1,5
6 1,6 1,9 1,20 3,0 2,6
7 2,6 4.0 1,53 10,4 6,8
8 1,6 2,7 1,71 4.3 2,6
9 2,2 3,2 1,44 7,0 4.8
10 3.1 6,6 2,17 20,5 9,6

Fonte: NOVAES e ALVARENGA (1994)

Quando a distancia entre os pares de pontos aumenta, o valor de a tende a
cair, porque os efeitos das sinuosidades e restricbes de transito passam a ser
menos significativos. Segundo NOVAES e ALVARENGA (1994) é comum adotar
um valor de o igual a 1,35 para distribuicdo urbana, considerando-se para isso um
levantamento suficientemente grande de pares de pontos e com disténcias
bastante variadas entre si.

A distancia média percorrida entre dois locais quaisquer de uma regiao
urbana pode ser estimada através da medida da area desta regido, segundo

LARSON e ODONI (1981), através da equacao:

dg =k-vA (31)
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onde, dr é a distancia percorrida aproximada entre dois locais, em unidade de
comprimento; A é a area da regido, em unidade de area e k € a constante de
proporcionalidade.

Considerando deslocamento (distancia) entre um local qualquer de uma
regidao e seu centro, LARSON e ODONI (1991) a partir de estudos empiricos e
métodos experimentais definiram um valor adequado para a constante de
proporcionalidade k igual a 0,38.

Com os centros (vértices) localizados determina-se a matriz de distancias,
sendo utilizado para o calculo das distancias entre os centros dos bairros a
equacgao (29). Para o calculo dos valores da diagonal principal da matriz de
distancias, ou seja, os valores das distancias médias percorridas de um local
qualquer de um bairro ao centro deste, foi utilizada a equagéo (31).

Por exemplo, a distancia média percorrida de um local qualquer do interior
do bairro Boqueirao, que tem uma area de 14,802 km?, ao seu centro é calculada,

a seguir, por:

dg =k-vA =038-4/14,802 = 1,462 km (32)

Assim, os elementos da diagonal principal da matriz de distancia seréo

determinados pela equagao (28) e os elementos ndo pertencentes a diagonal
principal serao determinados pela equagéo (31).

No anexo 1 estdo os valores das areas e dos centros (calculados de

acordo com a segao 3.2.4) de cada bairro do municipio de Curitiba.

3.4 Matriz de pesos

No problema das p-medianas cada vértice do grafo possui uma demanda
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que é denominada peso, portanto cada vértice possui um peso. A localizagéao de
um vértice e 0 seu peso sdo os entes que determinam a “atratividade” de tai
vértice para vir a ser uma mediana do problema. Assim, precisam ser
determinados os pesos para cada vértice, construindo-se a matriz de pesos do
problema.

Ja foi visto que, para se determinar a localizagdo para implantacdo de
Unidades de Saude, o IPPUC observa os seguintes aspectos: a densidade
demografica, o grau de caréncia sécio-econdmica da populacao, a inexisténcia de
servicos de saude na regido e o sistema viario de transporte. De acordo com
estes aspectos serdao determinadas algumas matrizes de pesos de acordo com as
énfases dadas aos aspectos.

A partir das tabelas 3, 4 e 5 que trazem dados numéricos do municipio de
Curitiba dos anos de 1991, 1996 e 2000, respectivamente, serdo determinadas as
matrizes de pesos.

As tabelas 3, 4, 5, 6 e 7 a seguir, estdo completas nos anexos 2, 3,4,5¢e6

respectivamente.

Tabela 3: Dados numéricos de aspectos do municipio de Curitiba de 1991.

- Densidades #|-indice:de:]... indice:de::
- | satisfagdo- ,,._“sat|sfagé
(pessoas/ka). saude (%) transporte (%)
1] 2 BB 4 S [B) e
50 Abranches 8.639 2, 000 69 70 50
9 Agua Verde 45.438 9.537,78 90 70
14 |AhU 10.492 5.689,80 90 50
64  |Alto Boqueirdo 43.280 3.573,32 90 90
73 Umbara 6.202 275,96 70 50
28 |Vila Isabel 9.319 7.695,29 10 70
31 Vista Alegre 10.127 2.743,70 90 50
57 |Xaxim 46.754 5.239,13 70 70

Fonte: IBGE/IPPUC.



Tabela 4: Dados numéricos de aspectos do municipio de Curitiba de 1996.

P O O B 3 o B3 0
bairro | - Bairros. - Pop ulagdo  demografic | Habitaggo: | - Saude’ |- Educagéo-| Transporte:
A ey L : ,(pessqas/lfan).i, (%) Oyl oy )
M 2 8 e ) o e L e G
50 |Abranches 9.494 2.198,70 38,64 62,15 53,13 47,39
9 |Agua Verde 49.863 10.466,62 97,49 90,45 91,98 66,00
14 JAhG 10.194 5.528,20 94,84 84,59 68,64 55,65
64 |Alto Boqueirao 47.619 3.931,56 59,04 85,86 68,66 87,11
73 |Umbara 12.003 534,08 07,89 60,64 45,85 50,00
28 |Vila Isabel 10.408 8.594,55 96,35 92,21 54,63 72,50
31 |Vista Alegre 9.751 2.641,83 66,81 84,22 52,32 48,48
57 [Xaxim 50.237 5.629,43 61,56 65,49 56,62 77,61

Fonte: IBGE/IPPUC.

Tabela 5: Dados numéricos de aspectos do municipio de Curitiba de 2000.

n®do: | N .~ |.densidade-demografica:
baimo |  Baimos. ' |Populagdol " (pes‘soas/k’m%).ﬁﬂ[:"'7 g
A 2 C8Y e e A
50 Abranches 11.165 2.585,69
9 Agua Verde 49.866 10.467,25
14 Ahl 11.148 6.045,55
64 Alto Boqueirdo 51.155 4.223,50
73 Umbara 14.595 649,42
28 Vila Isabel 10.949 9.041,29
31 Vista Alegre 9.930 2.690,33
57 Xaxim 54.691 6.128,53

Fonte: IBGE/IPPUC.
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Cada vértice no problema das p-medianas possui um Unico peso, assim

para cada vértice (centro do bairro) deve ser atribuido um peso. Desta forma é

necessario sintetizar os valores dos diversos aspectos para que se possa atribuir

um unico peso a cada vértice. Nas tabelas 6 e 7, tém-se alguns pesos atribuidos

aos vértices (centro dos bairros) de acordo com a énfase dada a cada aspecto,

justificadas a seguir.
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Tabela 6: Pesos relacionados aos bairros do municipic de Curitiba, utilizando
dados de 1991.

Bairros: | Peso:1:|.Indice:sintético:| Peso:2:

S R 3 S O S O
Abranches 8.639 58,33 34,30
Agua Verde 45.438 78,75 121,11
Ahu 10.492 64,29 88,51
Alto Boqueirao 43.280 90,00 39,70
Umbara 6.202 58,33 473
Vila Isabel 9.319 17,50 439,73
Vista Alegre 10.127 64,29 42,68
Xaxim 46.754 70,00 74,84

Tabela 7: Pesos relacionados aos bairros do municipio de Curitiba, utilizando
dados de 1996.

Bairros:: |- -Peso0:3. |Indice:sintético:|: Peso.4:"
M- | PE | W@ | Bl

Abranches 0.494 48,84 45,01
Agua Verde 49.863 84,50 123,86
Aht 10.194 72,81 75,92
Alto Boqueiréo 47.619 73,22 53,69
Umbara 12.003 21,62 24,71
Vila Isabel 10.408 75,02 114,57
Vista Alegre 9.751 60,08 43,97
Xaxim 50.237 64,45 87,34

Uma matriz de pesos sera constituida pof uma coluna (coluna dos pesos) e
75 linhas (os bairros de Curitiba). Desta forma, cada matriz de pesos sera
determinada por cada coluna dos pesos das tabelas 6 e 7.
Assim, na tabela 6:
- o0s valores da coluna 2 (Peso 1) sdo formados pelos valores da
guantidade da populacgéo, obtidos da tabela 3.
- os valores da coluna 3 sdo os indices sintéticos de satisfacdo da
qualidade de vida dos setores saude e transporte (que serdo abordados

adiante).
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- os valores da coluna 4 (Peso 2) sdo formados pelas razées dos valores
da densidade demografica da coluna 4 da tabela 3 pelos da coluna 3

(indice sintético) da tabela 6.

A densidade da populacdo (e/ou a quantidade da populacdo em certa
regido) € o aspecto que é mais levado em consideragao para se determinar a
localizagdo para implantagdo de Unidades de Saude 24 Horas pelo IPPUC, pois
s&o poucas as unidades e todos os habitantes ttm o mesmo direito a saude.
Sendo a matriz de pesos determinada apenas pela quantidade da populagao
(Peso 1) de cada bairro, isto significa que esta sendo levada em consideragao
apenas a disténcia de deslocamento dos usuarios do bairro onde residem a
Unidade de Saude 24 Horas mais proxima.

Para que os outros aspectos relevantes sejam levados em consideragao é
necessario determinar uma matriz de pesos que reflita a “atratividade” de cada
regido. Para isso deve-se verificar a relagao que existe entre os aspectos.

Na coluna 3 da tabela 6, estdo os valores do indice sintético de satisfagédo
de qualidade de vida, sintetizando os indices de satisfagdo de qualidade de vida
do aspecto saude e transporte das colunas 5 e 6 da tabela 3. Este indice,
segundo SLIWIANY (1997), é calculado pela média harménica dos indices de
cada aspecto analisado, dado pela equagao 33:

100

Zyij y n

= Y
= = 33
= a0 T o (39)

i=1 Yi i=1 Yij

onde, y; é o indice sintético do bairro (vértice) i; y; € o indice do aspecto j do bairro

i e n & o numero de aspectos analisados.
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Segundo SLIWIANY (1997), o indice sintético permite o conhecimento
geral do contexto sécio-econémico, em contraposicdo aos inumeros indicadores
sécio-econdmicos  fornecidos dispersamente. E necessario identificar os
indicadores que possuem caracteristicas socio-econdmicas, ou seja, para a
andlise do aspecto sécio-econdmico da medigédo do nivel de vida da populagéo &
importante saber situar os indicadores relevantes.

Quanto menor o indice sintético, menor a qualidade de vida da populagéo
do bairro. Para que aumente a qualidade de vida em uma cidade deve haver
melhoria nos bairros de menores indices de satisfacdo de qualidade de vida.
Portanto, quanto menor o indice maior a atratividade do bairro a vir a “sediar” uma
Unidade de Saude 24 Horas. Assim, verifica-se que o peso (“atratividade”) de
cada vertice € diretamente proporcional a quantidade da populagéo (ou densidade
demografica) e inversamente proporcional ao indice sintético de satisfagdo da
gualidade de vida.

Na coluna 4 da tabela 6 (Peso 2) esta relacionada a quantidade da
densidade demografica e o indice sintético de satisfacdo da qualidade de vida.
Cada valor desta coluna é igual ao produto da quantidade da populagédo pelo
inverso do indice sintético de satisfacdo da qualidade de vida.

Assim, fica cada vez mais real a atratividade de cada bairro de acordo com
os aspectos mais relevantes analisados para a determinacdo dos locais para
implantacdo de Unidades de Satide 24 Horas.

A tabela 7 foi feita de forma analoga a tabela 6, sendo que para sua
construgéo foi utilizada a tabela 4.

Chamar-se-ado de P1, P2, P3 e P4 as matrizes de pesos das colunas Peso

1, Peso 2 (tabela 6), Peso 3 e Peso 4 (tabela 7), respectivamente. Os elementos



65

da coluna 3 da tabela 5 (populacdo dos bairros de Curitiba de 2000) formara a

matriz de pesos PS.
3.5 Propostas para a localizagdo de Unidades de Saude 24 Horas

Serdo determinadas a seguir algumas propostas para a localizagdo das

Unidades de Saude 24 Horas de acordo os dados utilizados.

3.5.1 Proposta 1

Propde-se determinar locais para implantacdo de Unidades de Saude 24
Horas em Curitiba, considerando-se que nao exista nenhuma unidade. Assim,
serdo utilizados dados de 1991 (ano em que o IPPUC fez a proposta para
implantagdo de 8 Unidades de Saude 24 Horas em Curitiba), ou seja, ser&o

utilizadas a matrizes de pesos P1 (situacao 1) e P2 (situacao 2).

3.5.2 Proposta 2

Foi possivel construir apenas 5 Unidades de Saude 24 Horas (entre 1992 e
1994 nos bairros: Fazendinha, Campo Comprido, Tingli, Boqueirdo e Sitio
Cercado), mas o IPPUC, apés a implantacdo destas 5 unidades sempre
pretendeu construir pelo menos mais duas novas unidades, uma no bairro Cajuru
e outra no Pinheirinho. Desta forma propde-se determinar dois locais (medianas)
para a implantagdo de duas novas Unidades de Satide 24 Horas.

Para a determinagéo destes locais serdo utilizados dados de 1996 e 2000,

ou seja, usando as matrizes de pesos P3, P4 e P5.
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3.6 Processo de descentralizagdo da Atividade Saude

No processo de descentralizacdo onde o objetivo é deslocar para a periferia
da cidade as atividades relacionadas a satde, definiu-se que nao se localizaria
nenhuma Unidade de Saude 24 Horas nos bairros localizados na Administracao
Regional (AR) Matriz que se localiza na parte central da cidade. Assim, os centros
destes bairros ndo sao candidatos a medianas do problema.

Para as implementagbes dos algoritmos genéticos, do algoritmo das p-
medianas de Teitz e Bart e da busca exaustiva, levando em consideragao este
processo de descentralizagdo, foi determinado um conjunto de vértices (centro de
bairros) que representam os bairros que nado estdo na AR Matriz (os 18 bairros
pertencentes a AR Matriz estdo no anexo 7), como o conjunto dos vértices

candidatos a medianas do problema. Este conjunto possui 57 (75 —18) vértices.

3.7 Implementagao Computacional

A seguir tém-se as implementagbes dos algoritmos genéticos, do algoritmo

das p-medianas de Teitz e Bart e da busca exaustiva.

3.7.1 Implementacao dos AGs

3.7.1.1 Representacao e Codificacao utilizada

O problema a ser resolvido neste trabalho é o problema das p-medianas, onde

uma solugédo é um conjunto de p vértices de um grafo de n vértices (p < n). O grafo
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do problema a ser resolvido tem como vértices os centros dos bairros do municipio
de Curitiba. Cada bairro esta sendo representado pelo seu centro, pois o objetivo é
determinar p vértices que neste caso s&o p bairros.

Sera utilizada neste trabalho a codificagido de niUmeros inteiros, sendo usados
os valores de 1 a n (n € o niumero de bairros do municipio de Curitiba), onde cada
numero representa um bairro (centro do bairro) do municipio de Curitiba, de acordo
com a tabela 3 (anexo 2).

Para a resolugdo dos problemas abordados neste trabalho, foram feitas as
implementacées de dois AGs (AG steady-state e AG generacional) onde cada
individuo possui 1 cromossomo e p genes (neste caso cada gene ndo & formado por
uma subcadeia de simbolos e sim por um numero inteiro), onde a quantidade p
equivale ao nimero de medianas do problema. Assim, se o niumero de medianas for
igual a 5, por exemplo, os nimeros 23, 15, 8, 52 e 3 poderiam ser uma solug¢ao para
o problema com 5-medianas. Desta forma, esta solucdo em AGs seria representada
pelo o individuo que possui um cromossomo e cinco genes, onde 0s genes sao 0s

humeros 23, 15, 8, 52 e 3, como representado na figura 19.

genes
A/b/ *\A\A
individuo —» [23 15[ 8 [ 52 ] 3
\
I
um cromossomo

Figura 19: Codificacao utilizada de individuo dos AGs.
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Assim uma solugao pode ser representada por p nimeros inteiros, onde cada

nimero inteiro representa um vértice (bairro). Neste caso, se p for igual a 5, o

conjunto total dos gendtipos possiveis € formado por C3, = 4.187.106 elementos.

3.7.1.2 Inicializagdo dos AGs

No problema das p-medianas uma solugdo & composta por p vértices distintos.
Entdo um individuo viavel & representado por um individuo com um cromossomo
constituido de p genes distintos entre si. Assim, para a inicializagédo foram gerados m
(m = 100) individuos distintos entre si, com um cromossomo cada e p genes distintos

entre si, formando a populagao inicial.

3.7.1.3 Fungao Aptidac utilizada

A aptiddo de cada individuo esta relacionada diretamente com a fungéo
objetivo do problema. O problema das p-medianas € um problema de minimizagao e,
por definicdo, em AGs, quanto maior o valor da fungdo aptidao, tanto melhor o
individuo, ou seja, foi determinado que o valor da. aptidao de cada individuo &€ Cy = Q
- C; onde Q é uma constante arbitrariamente grande (foi adotado Q = 10" ) e C; é o

valor da fungéo objetivo do problema das p-medianas, mostrado na equacéo 34:

C = iwj {min[d(v,,v))] (34)

j=1
onde, C; é o valor da fungdo objetivo para a solugéo i (individuo i); v; séo os vértices
do problema; w; é o peso associado ao vértice v;; v sdo os vértices-medianas e n € ©

nUmero de vértices.
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O valor GC; é igual a soma do produto das distancias entre os vértices (j) do
problema e o veértice-mediana (k) mais préoximo (min[d(vk, Vvj)]) pelo peso de cada

vertice (w)).
3.7.1.4 Esquema de Selecao utilizado

Para a sele¢ao de individuos, utilizou-se a idéia de ranking. Os individuos
foram colocados em uma lista em ordem crescente de acordo com os valores da
funcdo aptiddo e cada individuo recebeu uma nota, sendo que o pior individuo

recebeu nota 1 e o melhor ficou com nota iguai ao tamanho da populagdo (m = 100),

- 2
formando o segmento AB de tamanho 1—0()~—23L—1—99=5.O5O, de acordo com a figura

20.

O comprimento do segmento ABé a soma dos comprimentos dos segmentos
de tamanho 1, 2, ..., 100, ou seja, € a soma dos m (m = 100) termos de uma
progressao aritmética de razao 1 e primeiro termo 1, da mesma forma determina-se
os locais (as abscissas) de cada extremidade (S;, i € a nota atribuida ao individuo i)

dos m segmentos, assim:

s =L (35)

Desta forma, sera deduzida uma fungdo de selegdo (selegao(i)) que relaciona

Z4+m

2

um numero r (gerado aleatoriamente) ao namero i (individuo i); r € [0; ), ou
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2
m° +m : . . . .
), onde rd() € [ 0, 1) € um numero aleatério uniformemente

seja, r = rnd()-(

distribuido.

—>
S 4
—

ey
+
e
+
[\
;-cm
+
3
-+
BM
+
=]

Figura 20: esquema de selegao por atribuicdo de notas (méetodo do ranking linear)

Na figura 20, p=i—1.

. ) p’+p i’ +i .
Comoréumnumerorealer e [———5—9——2—) (figura 20), entdo existe um
numero real q (q € [i — 1; i)) tal que
24
A (36)
assim, qg’?+q-2r=0 (37)

4+ 778 .

portanto, q= 5
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usando a notagao [b | que significa o menor inteiro maior do que b, temos que [q] =,

determinando, assim, a funcao de selegcdo adotada neste trabalho, também adotada

por MAYERLE (1994):

2

Selecao (i) = {i - Fli—— "”ﬂ} (39)

3.7.1.1 Operadores Genéticos utilizados

Como se trata de problema combinatorial a operagdo de recombinagéao
utilizada foi a partially matched crossover (PMX) como mostrado em GOLDBERG

(1989). Um exemplo de PMX é mostrado na figura 21.

pailt | 1 [ 2 [

S

pai2 | 2 | 7 [ 5 | 16

filho 1 |2 2 |5t

ﬁlhozf 2 I 7 I T

Figura 21: partially matched crossover (PMX)

Na PMX da figura 21, foi feito o crossover de dois pontos entre o terceiro e o
qUinto genes, surgindo “filhos” com genes repeﬁdos (inviaveis para o problema das
p-medianas), assim, trocou-se o primeiro gene do pai 1 pelo sexto gene do pai 2 e o
sexto gene do pai 1 pelo sétimo gene do pai 2 e vice-versa.

Para o operacao de mutacao no caso de alfabeto de niumeros inteiros, pode

ser feita a modificagao do valor corrente em uma posigdo do cromossomo por valor
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pertencente ao conjunto de valores viaveis e ndo pertencente ao referido
cromossomo, como na figura 22, onde o gene codificado como 54 foi substituido pelo

gene 22:

(23] 2 [54] 3 | 11|

v

23] 2 [22] 3 | 11 ]

Figura 22: Mutagéo

3.7.1.6 Parametros dos AGs

Foi determinada para os Algoritmos Genéticos (generacional e steady-state)
uma populacado fixa m igual 100 individuos. Como critério de parada para o AG
generacional determinou-se 50 geragbes e para o AG sfeady-state determinou-se
10.000 iteragdes, como numero maximo de iteracdes (Zmax)-

Nos AGs a probabilidade de mutagéo usada foi pm = 0,01. A probabilidade de

recombinacéao utilizada no AG generacional foi prec = 0,9 € no AG steady-state foi de

Prec = 1.

3.7.1.7 Aplicacao dos operadores genéticos

Geralmente costuma-se executar os operadores genéticos (OG), em
seq(iéncia nos AGs. Inicialmente aplica-se o OG de recombinacéo e em seguida o de
mutacdo [DIAS e BARRETO, 1998]. Esta foi a aplicagdo dos OGs adotada neste

trabalho.



3.7.1.8 Descrigcado das implementagdes dos AGs

Na maioria dos AGs assume-se que cada individuo seja constituido de um
Unico cromossomo, razao pela qual € comum usarem-se os termos “individuo” e
“cromossomo” indistintamente em trabalhos cientificos e livros-texto
I TANOMARU,1995].

Seja G(V, A) um grafo nao direcionado, onde V € o conjunto de n vértices (os
vértices sdo os centros dos bairros do municipio de Curitiba) e A € o conjunto de
arestas (distancias percorridas entre os vértices). Cada representacao (r) dos m
cromossomos sera um subconjunto de V contendo p genes (elementos), rie V (i €0
conjunto gue representa o cromossomo relacionado ao individuo i), a cardinalidade

deri é p (p € o numero de medianas), Vi € {1, 2, ..., m}, m &€ o numero de individuos.

3.7.1.9 Descrigado da implementagdo do AG steady-state

Inicializagao
Gere aleatoriamente uma lista R = (r4, 12, ..., Im) de m cromossomos (viaveis),
constituidos de p genes sorteados entre os n vértices do grafo G(V, A)
Avalie os cromossomos, calculando a aptiddo de cada cromossomo, fungéo
aptidao () =C{, e R
Ordene a lista R de modo que Cy < C; < ... £ Gy, ou seja, coloque os
cromossomos em ordem crescente (ranking) de acordo com a funcéo aptidao
Faca z = 0 (z é o contador do numero de iteracdes)

Defina o critério de parada: nimero maximo de iteragdes (zmax = 10.000)
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Teste de parada
Se Z = Zmax
Pare e apresente o cromossomo r,, como solugdo aproximada do problema
Senao
Esquema de Selegido
Selecione dois individuos i e j (cromossomos r; € r;) de acordo com a
equacao (39), com i #j.
Operador de recombinagio
Apos serem selecionados os dois cromossomos aplica-se o operador de
recombinagédo (PMX). Surgindo dois descendentes r, e ry, analisando a
viabilidade dos cromossomos.
Operador de mutacao
Aplique operador de mutagédo a cada gene dos cromossomos Iy € ry, com
probabilidade pm.
Avaliagao dos cromossomos
Avalie r, e ry de acordo com a fungédo aptidéo, determinando C,’ e Cy’
Se Gy >Cy
Armazener,emrn e Gy em Cy
Senao
Armazene ryemrie Gy’ em Cy
Insercao de cromossomo na lista
Se C¢ > Cy/, faga:

Elimine ry (0 cromossomo menos apto) da lista R
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Insira r; na lista R colocando-a em ordem crescente (ranking) de
acordo com a fungao aptidao;
Facaz=2z+1
Senéo
Facaz=2z+1

Volte ao Teste de Parada

3.7.1.10 Descrigdo da implementagédo do AG generacional

inicializacao
Inicializagao igual ao do AG steady-state diferindo apenas no critério de parada
Critério de parada: defina o numero de gerag¢des (Zmax = 50)
Faca z = 0 (z é o contador do nimero de g}eragc")es).
Teste de parada
Se Z = Zmax
Pare e apresente o cromossomo r, como solugéo aproximada do problema
Senao
Facaz=2z +1
Faca g = 0 ( g € o contador do nimero de individuos de cada geragao)
Geragao das populagoes
Facag=g+1
Selegdo probabilistica da operagao genética
Gere aleatoriamente um nimero h € [ 0, 1)

Se h < prec €Ntao
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Operador de recombinagao
Selecione dois individuos i e j (cromossomos r; € r;) de acordo com
a equagdo 39, comi=#j
Apds serem selecionados os dois cromossomos aplica-se ©0
operador de recombinagdo (PMX). Surgindo dois descendentes 1, e
ry, analisando a viabilidade dos cromossomos.

Operador de mutacgao
Aplique operador de mutagao a cada gene dos cromossomos Iy € Iy,
com probabilidade pp.

Avaliagao dos cromossomos
Avalie r, e ry de acordo com a fungéo aptidao, determinando Cy' e
Cy

Se Gy’ >Cy
Armazene r,emr e C em Cf
Senao
Armazene ryemrye Cy em Cy
Senao
Selecione um individuo i, da geragdo z -1, de acordo com a equacéao
(39) e copie-o para a geracao atual (z)
Se g = m entdo
Volte ao Teste de parada
Senao

Volte a Geragao das popuiagdes
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3.7.2 Implementacdo do aigoritmo das p-medianas de TEITZ e BART
3.7.2.1 Numero de transmissao para o problema

O numero de transmissao (o(S)) € o valor da fungéo objetivo do problema

cujos vértices-medianas (vértices-medianas s&o os vertices que sao medianas do

problema) pertencem ao conjunto S atual, assim:

5(S) = Z":w - {min[d(v,,,v,)] (40)

j=1
onde,
S é o conjunto atual das p-medianas do problema; vk € S (vx € um vértice-

mediana).

3.7.2.2 Descricdo da implementacao do algoritmo das p-medianas de TEITZ e
BART

Passo 0. Inicializagao
Gere p nimeros naturais distintos entre si aleatoriamente variando de 1 a n (n
€ 0 numero de vértices do problema) para formar a solugao inicial S = {v4, ...,
vp} aproximada do problema.

Passo 1.
Armazene em J os elementos do conjunto V — S (V € o conjunto dos vertices
do problema), ou seja, =V - S.

Passo 2. (critério de parada)
Se J = ¢ (conjunto vazio) entéo

Pare e apresente o conjunto S como solugédo do problema.

Sendo
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V4 ao Passo 3
Passo 3.
Selecione aleatoriamente v; pertencente a J
Calcule as p redugdes A;, onde Aj = o (S) — o (S U {vi} — {vj}), onde j varia de 1
ap.
Faga Aix = max[Aj] e Vo = V;
Se A, > 0 entdo
Faga S =S U {vi} — {vo}
J=V-8-{vo}
Volte ao inicio do Passo 3
Senao
Retire v; do conjunto J, ou seja, J = J — {vj}

Volte ao Passo 2

3.7.3 Implementagao da Busca Exaustiva

Dependendo do numero de medianas do problema é possivel encontrar a
solugdo 6tima através de uma busca exaustiva, ou melhor, se o tempo de
execucdo da busca exaustiva for considerado pequeno, como alguns segundos

ou minutos ou horas ou até mesmo alguns dias.

3.7.3.1 Descri¢ado da Implementagdo da Busca Exaustiva

Passo 0. Solucao inicial

Faca z = 0 (z é o contador do numero de combinac¢des)



Facavi=i,ondei=1,2, ..., p (p € o numero de medianas)
Passo 1
Faca s = vy
Ses;=n-p+1entdo
Pare e apresente o conjunto Sy como solugdo do problema
Senéo
Facavy=s1+1
Va ao Passo 2
Passo 2
Facas;=vz
Ses,=n—-(p-1)+1entao
Facavi=s¢+1
Volte ao Passo 1
Senéo
Facav;=s; + 1

Va ao Passo 3

Passo h (0 passo h € um passo genérico entre o passo 2 e o passo p-1)
Faca sp = v
Ses,=n-(p-h)+1entdo
Faca vh.q = Shq + 1
Faca vy =sp1 + 1
Volte ao Passo h -1
Senéo

Faga Vh+t =sp + 1
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Va ao Passoh + 1

Passo p -1
Faca sp.1 = Vp-1
Se sy =n-1entdo
Faga vp.2 = sp.2 + 1
Volte ao Passo p — 2
Senao
Faca vy, =spq + 1
V& ao Passo p
Passo p
Faca sp = vp
Se s, = n entéo
Faca vp.1 = spq + 1
Volte ao Passo p — 1
Senao
Facaz=z+1
Se z = 1 entéo
Calcule o valor da fungao objetivo (C,) para a solugao inicial S, = {s1, s2,
.oy Sp}
Armazene C, em Cy
Senao
Calcule o valor da fungao objetivo (C,) para (S = {s1, Sz, ..., Sp})
Se C;<Cqg

Armazene C,em Cge Sem S,
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Senao
Conserve Cq e Sp
Facavp=sp+1

Volte ao inicio do Passo p

3.8 Areas de Proximidade de Unidades de Satde 24 Horas

Apos serem determinados quais os locais para se implantar as Unidades
de Salde 24 Horas, é importante mostrar a populagdo onde se localiza a unidade
mais préoxima de sua residéncia e para isso pode ser feito agrupamento de
bairros. Cada bairro agrupa-se a um dos bairros onde se deve localizar uma
Unidade de Saude 24 Horas cuja distancia entre os centros & minima.

Neste momento surge a pergunta: “qual o raio de abrangéncia das
Unidades de Saude 24 Horas (considerando todas do mesmo porte)?”, ou melhor,
“quais os locais mais proximos de tais Unidades?”

O diagrama de Voronoi, exposto na secgao 2.5, pode responder a essa
pergunta. Assim, serdo determinadas as areas de proximidade das unidades pelo

diagrama de Voronoi.

3.9 Algoritmo para a determinagao do diagrama de Voronoi

Este algoritmo foi baseado na andlise de diagramas de Voronoi, utilizando-
se conceitos de geometria analitica, como: determinagao de mediatrizes, distancia

entre pontos, vetores e outros.
A seguir tém-se os passos (descricdo) do algoritmo utilizado para a

determinacgao da construgéo do diagrama de Voronoi.
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Passo 0.
Determine o conjunto S = {p4, pa, ..., pn} dos n locais (pontos) do diagrama de
Voronoi.
Passo 1.
Se n > 3 entao
Se os pi's (pontos do diagrama de Voronoi) sao colineares entao:
Trace as mediatrizes de cada par de pontos adjacentes (pontos em que
nao existe nenhum outro ponto entre eles). Finalizando o diagrama de
Voronoi.
Senéao
Determine os pontos de intersecéo (inter;) de todas as mediatrizes de
cada trio de pontos py’s.
Dentre os pontos interj's, determine os pontos que fazem parte dos
vértices do diagrama de Voronoi (vert_vory).
Trace os segmentos de reta (seg_vor) entre os vértices do diagrama de
Voronoi (vert_vory). |
Trace as semi-retas do diagrama de Voronoi (sr_vor) que formam os
poligonos abertos do diagrama de Voronoi. Finalizando o diagrama de
\oronoi.
Senéo
Se n=2entdo
Trace a mediatriz destes dois pontos, definindo o diagrama de Voronoi.
Senao
Se n=1entao

O diagrama de Voronoi é formado apenas por este ponto.
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Os processos de alguns eventos citados no algoritmo anterior serdo

definidos a seguir:

1 - vert_vor (vértice do diagrama de Voronoi).
Um ponto inter; ser& um vert_vory se ndo houver nenhum ponto (pj) no
interior da circunferéncia que contém o trio de pontos que determinaram o
ponto inter; (teorema 3 (i) da secéo 2.5.3).

2 - seg_vor (segmento de reta do diagrama de Voronoi).
Um segmento de reta do diagrama de Voronoi € determinado pelo segmento
de reta cujos extremos séo dois vert_vorc’s. Estes dois vert_vorg's séo
determinados da seguinte forma: cada vert_vory sera associado a todo
vert_vorg (k # g) e cujos vértices vert_vory e vert_vorg foram determinados
por quatro pontos (p;i's). Determinando desta forma, se existir, os poligonos
fechados do diagrama de Voronoi.

3 - sr_vor (semi-reta do diagrama de Voronoi)
Para cada dois pontos (p;) sera determinada uma bissetriz que fara parte do
diagrama de Voronoi, onde essa bissetriz é: uma semi-reta ou um segmento
de reta (em alguns casos a origem e a extremidade de tal segmento de reta
€ o mesmo ponto, desta forma o segmento se resumiria a um ponto). Assim,
para cada par de pontos (p;j) que nao foi determinado o segmento de reta,

sera determinada a semi-reta (sr_vor).
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CAPITULO IV
4 RESULTADOS

4.1 Resultados encontrados

Para o desenvolvimento computacional dos algoritmos abordados neste
trabalho foi utilizado um microcomputador Pentium [Il 500MHz com 128MB de
RAM. Vale salientar que as implementagbes dos AGs, do algoritmo das p-
medianas de Teitz e Bart e da Busca Exaustiva foram feitas em linguagem Visual
Basic, assim como o diagrama de Voronoi.

Para a proposta 1 foram determinadas 5, 6, 7, 8 e 28 medianas como
solugéo do problema. Como o IPPUC pretendeu implantar 8 Unidades de Saude
24 Horas e foi possivel implantar apenas 5, desta forma, para a proposta 1 foram
determinadas de 5 a 8 medianas como solug¢do do problema, assim como, para
serem feitos testes computacionais determinou-se 28 medianas, valor este que
determina o numero maximo de combinagdes.

O numero de combinagdes necessarias para se determinar 5, 6, 7, 8 e 28

medianas pela busca exaustiva (BE) sdo C:,=4.187.106, Cg,=36.288.252,

C1 =264.385.836, C%=1652411475 e  C2%=15.033.633.249.770.500,

respectivamente. Para serem analisados os tempos de execugdo da busca
exaustiva para aquelas quantidades de medianas (5, 6, 7, 8 e 28), considerou-se
como critério de parada quando o nimero de combinagdes fosse igual a 200.000,
chegando nos seguintes tempos de execucgdo (em segundos), respectivamente:

102, 116, 127, 140 e 381. Fazendo-se uma regra de trés simples, tém-se como
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tempo de execugao total, aproximadamente: 35min e 35seg, 5h 50min e 47seg,
1dia 22h e 38min, 13dias 9h e 18min, 908.139 anos, respectivamente.

Foram feitas execugdes (completas) da busca exaustiva (proposta 1) para
determinar 5 e 6 medianas.

Os resultados encontrados para a proposta 1, foram os mesmos
encontrados pelo Algoritmo Genético Generacional (AGG), pelo Algoritmo
Genético steady-state (AGSS) e pelo algoritmo das p-medianas de Teitz e Bart

(APMTB), mostrados nas tabelas 8 e S.

-~ Fungdo - |Deslocamento| - Tempodeexecugdo. :
ianas | objetivo. | medio(km) [TAPMTB. | AGG | AGSS | BE
5 5.385.734,90 4,096 00:00:01 | 00:00:10 | 00:00:21 00:36:29
6 4.859.505,00{ 3,695 00:00:01 | 00:00:11 | 00:00:23 05:51:40
7 4.450.354,59 3,384 00:00:01 | 00:00:12 | 00:00:26 | 1d 22h 24m
8 4.169.081,73 3,170 00:00:01 | 00:00:13 | 00:00:30 -

28 2.265.422,00 1,723 00:00:06 | 00:00:38 | 00:01:29 -

Tabela 8: Resultados encontrados para a proposta 1 (matriz de pesos P1)

Numerode| . Fungéo- |Des -~ Tempodeexecuggo . :
medianas. | objetivo: - | méc | APMTB | AGG | AGSS | BE . -
5 20.274,25 4,681 00:00:01 | 00:00:10 | 00:00:21 | 00:36:44
6 18.865,52 4,412 00:00:01 | 00:00:11 | 00:00:23 | 05:52:17
7 17 527,95 3,975 00:00:01 | 00:00:12 | 00:00:26 | 1d 22h 30m

8 16 542,24 3,921 00:00:01 | 00:00:13 | 00:00:30 -
28 9.398,72 1,882 00:00:06 | 00:00:37 | 00:.01:30 -

Tabela 9: Resultados encontrados para a proposta 1 (matriz de pesos P2)

O numero de combinac¢des do problema da proposta 2 (determinar dois
novos locais para implantagdo de Unidades de Salde 24 Horas) é CZ =1.326,

onde o numero 52 equivale a exclusdo dos 18 bairros que estdo na AR Matriz e

os 5 bairros onde ja existem Unidade de Saude 24 Horas. Desta forma, para a
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proposta 2 foi usada apenas a busca exaustiva. O tempo de execucao foi igual a
1 segundo.

Os resultados encontrados para a proposta 2 estao na tabela 10.

oo - Matrizzusada: o | Proposta: | v:'Plf'onsfaé;'.;:“'
P3. -} P4 .- | P5  |IPPUC(1996) |IRPUC{2000)
L vB:airrbiﬂ Uberaba Capé&o Raso Uberaba Cajuru Cajuru
s Barreirinha | Capao da Imbuia |Barreirinha| Pinheirinho Pinheirinho
Deslocamento:
5 medlo(kmf 4,321 4,953 4,309 5,325 5,386

Tabela 10: Resultados encontrados para a proposta 2 junto com a proposta do
IPPUC

4.2 Diagrama de Voronoi para os resultados encontrados

Todos os diagrama de Voronoi, a seguir, foram determinados pelos centros
dos bairros que obtiveram melhor resultado para as propostas 1 e 2, assim, seréo
descritas cada uma das figuras.

Na figura 23 tem-se o diagrama de Voronoi (DV) para as atuais Unidades
de Salde 24 Horas, cujos bairros sdo: Fazendinha (42), Campo Comprido (44),
Tingui (54), Boqueirao (56), Sitio Cercado (65).

Nas figuras 24, 25, 26, 27 e 28 tém-se os DVs para a proposta 1, para 5, 6,
7, 8 e 28 medianas, respectivamente. Nas figuras 29, 30, 31, 32, 33 tém-se os
DVs para a proposta 1, para 5, 6, 7, 8 e 28 medianas, respectivamente. Na figura
34 tem-se o DV para a proposta 2 utilizando as matrizes de pesos P3 e P5, pois
obteve-se os mesmos bairros como resultado. A figura 35 traz o DV para a
proposta 2, utilizando a matriz de peso P4. Na figura 36 tem-se o DV para a

proposta do IPPUC.
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Figura 23: Diagrama de Voronoi para as Unidades de Saude 24 Horas (2002)
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Figura 24: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (5 medianas — situagéo 1)
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Figura 25: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (6 medianas — situacdo 1)
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Figura 26: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (7 medianas — situacdo 1)
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Figura 27: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (8 medianas — situacéo 1)
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Figura 28: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (28 medianas — situacdo 1)
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Figura 29: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (5 medianas - situagéo 2)



94

07 - ARDIM BOTANICO ;g( 3}
: A
.

. » I b .

- NOVO HUNDO 2"_\

- FAZENDINHA : A
- SANTA QUITERIA \h\__/ }

- CAMPQ COMPRIDO } ™~ “\ p

]
“ “ \

45 MOSSUNGUE &% ) /
18- SANTOINACIO 5 . Vs ~3
7

- CASCATINHA

#-sho joko
«©-TABON ( / 65 @ K
)

50- ABRANCHES (/

51. CACHQWHU / ~

DATRRERINA /N AN ™

3. SANTA CANDIDA / I 5
!

$4-TINGUI ]

- ATUBA / S ’\’
$8. B0QUERAD L 1
57- XAXIM '
58 CAPAO RASO
59- ORLEANS f ;
0. SKO BRAZ /7 =
61- BUTIATUVINHA /

62 LAMENHA PEQUENA -

63+ SANTA FELICIDAGE A Y (;/

84-ALTO BOQUEIRAO | N\ _
8- SiTIO CERCADO J \ e J\f&/‘\f\ﬂ"
68.- PINHEIRINHG \ 5

8- SKOMIGUEL J 10 \oan r~

- AUGUSTA ; 1

69- RMERA q

70- CAXIMBA L
71-CAMPO DE SANTANA -
72 GANCHINHO

73- UMBARA

TA- TATUQUARA

75- CIDADE INDUSTRIAL

Figura 30: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (6 medianas — situagéo 2)
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Figura 31: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (7 medianas — situagao 2)
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Figura 32: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (8 medianas — situacao 2)
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Figura 33: Diagrama de Voronoi para a proposta 1 (28 medianas — situagao 2)
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Figura 34: Diagrama de Voronoi para a proposta 2 (matrizes de pesos P3 e P5)
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Figura 35: Diagrama de Voronoi para a proposta 2 (matriz de pesos P4)
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Figura 36: Diagrama de Voronoi para a proposta do IPPUC
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CAPITULO V

5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS, CONCLUSOES E

SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1 Discussao dos resultados

Os tempos computacionais da busca exaustiva para determinar 8 e 28
medianas (13dias 9h e 18min, 908.139 anos, respectivamente), justifica a
utilizacao das heuristicas apresentadas neste trabalho.

O tempo de execucdo das heuristicas apresentadas é considerado
satisfatorio, ou melhor, o tempo de execugdo das heuristicas, apesar de
diferentes entre si, € bem inferior ao tempo de execugéo da busca exaustiva.

Vale salientar que os resultados encontrados pelos AGs e pelo APMTB
foram os mesmos, desta forma ndo sendo necessaria a discussdo de tais
resultados entre as heuristicas para a proposta 1.

Como todos os resultados encontrados pelas heuristicas foram os
mesmos, € provavel que eles sejam as solugbes 6timas do problema, exceto os
da proposta 1 para determinar 5, 6 e 7 medianas e os da proposta 2 que sao
solugdes exatas.

Como testes computacionais foram executados os AGs e o APMTB 100
vezes para determinar 5 medianas, obtendo-se as seguintes quantidades de
solugao o6tima: 36 vezes para o0 AGG, 43 para o AGSS e 10 para o APMTB. Com
estes resultados verifica-se que os AGs s&o mais eficientes que o APMTB, pois o

critério de parada do APMTB é a determinagado de um minimo (local ou global), o
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gue nao acontece facilmente com os AGs. Mesmo assim, verifica-se que, apesar
da quantidade das respostas de solugéo 6tima do APMTB ser inferior as dos AGs,
as heuristicas sdo consideradas boas, referindo-se tanto ao tempo de resposta
como os resultados propriamente ditos, visto que os resultados foram os mesmos.

Os deslocamentos médios da tabela 8 s&o inferiores aos da tabela 9, o que
ja era previsto, pois, para determinar os resultados encontrados na tabela 8 foi
considerado apenas a distancia de deslocamento dos usuarios, enquanto que
para os da tabela 9 foram considerados o aspecto saude, o aspecto transporte e a
densidade demografica.

O IPPUC pretende implantar (2001-2004) duas novas Unidades de Saude
24 horas, localizadas nos bairros Pinheirinho e Cajuru. Verificou-se que os
melhores locais para a implantagdo de duas novas US 24 Horas procurando
apenas minimizar as distancias dos deslocamentos dos usuarios seriam nos
bairros Uberaba e Barreirinha, tanto usando dados de 1996 como os de 2000.
Porém, considerando alguns aspectos (densidade demografica, saude e
transporte) observados pelo IPPUC (dados de 1996) seriam nos bairros Capao
Raso e Capao da Imbuia. Importante verificar que os locais propostos pelo IPPUC
e os locais encontrados pela busca exaustiva atendem muito bem o processo de
descentralizagao da atividade saude.

Verificando-se, desta forma, que o resultado encontrado para a proposta 2,
usando a matriz de pesos P4, € muito proximo a proposta feita pelo IPPUC, pois o
bairro Capao da Imbuia & adjacente ao bairro Cajuru, assim como o bairro Capao

Raso é adjacente ao bairro Pinheirinho.
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5.2 Conclusoes

As heuristicas apresentadas sdo consideradas de facil implementac&o.
Tais heuristicas trouxeram 6timos resultados para a determinagédo de solugdes
para o problema das p-medianas, indicando desta forma onde est&o as melhores
localizagbes para se implantar (ou deveriam ser implantadas) as Unidades de
Satide 24 Horas, em um tempo considerado satisfatério (alguns segundos, horas
ou dias). Assim, verifica-se que as heuristicas apresentadas foram adequadas
para resolver o problema em questéo, assim como o uso da Busca Exaustiva.

Apods determinar a quantidade de Unidades de Saude 24 Horas a ser
implantada, a primeira etapa a ser feita € fazer um estudo para saber onde estdo
localizadas as melhores regides para a construgéo de tais unidades. Na segunda
etapa é feito o estudo em campo, para se determinar o local onde sera construida
uma unidade dentro da regido. Foi mostrado que o primeiro passo pode ser
resolvido, através do algoritmo das p-medianas, reduzindo consideravelmente o
trabalho feito pelo IPPUC, assim como, mostrando matematicamente em pouco
tempo as melhores localizacdes para implantagcéo de tais unidades.

As matrizes de pesos utilizadas no sao as ideais para se determinar as
localizagbes das medianas (Unidades de Saude 24 Horas) pois, para determina-
las sd0 necessarios pesos que reflitam a atratividade real de cada local. Para isso
sdo necessarios estudos de varios outros aspectos além dos que foram
abordados neste trabalho. Apesar disso foram determinadas medianas que
refletem boas localizagdes relacionadas as distdncias médias de deslocamentos
dos usuarios desde o bairro onde residem ao bairro cujo centro é (seria) uma

mediana.
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O algoritmo para a determinacao do diagrama de Voronoi resolveu |
analiticamente a determinagdo das areas de proximidades das Unidades de
Saude 24 Horas.

Com o diagrama de Voronoi é possivel saber onde se encontra a Unidade

de Saude 24 Horas mais proxima de qualquer ponto da cidade.

5.3 Sugestodes para trabalhos futuros

E muito importante trabalhar com dados atualizados para que se possa Ter
uma maior aplicabilidade do estudo. Portanto, serdao dadas algumas sugestdes
para trabalhos futuros:

a) Para que se possa ter a localizagdo mais precisa do local para
implantacdo das Unidades de Salde 24 horas, seria interessante se trabalhar
com regidées menores, com isso, sugere-se utilizar os setores censitarios do senso
2000.

b) O IPPUC planejou para o ano de 2001 a construgdo de 10 unidades
basicas de saude. Sugere-se implementar, além dos algoritmos utilizados neste
trabalho, outros algoritmos como Simulated Annealing, Tabu Search e outros e
comparar com os locais previstos para a implantacdo dessas novas unidades

[ 3

(como regides usar a sugestao “a”).

c) Determinar para as sugestées “a” e “b” matrizes de pesos mais
refinadas, ou seja, que reflita o quanto possivel a atratividade de cada regiao em

estudo.
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ANEXC 1

Tabela 11: Areas e centros dos bairros do municipio de Curitiba.
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| Area s o oo-Centros s

2 skl L Sae T “x(km)= [y (ke
Abranches 4,318}Jardim Botanico 13,20
Agua Verde 14,85 14,40 4,764|Jardim das Américas 20,01 15,09 3,874
Ahu 16,73 8,78 1,844 |Jardim Social 19,64 10,50 1,885
Alto Boqueirdo 19,26 23,82 12,112{Juvevé 17,28 10,05 1,227
Alto da Gléria 16,80 10,65 0,882|Lamenha Pequena 9,30 4,58 3,396
Alto da Rua XV 17,93 11,40 1,604|Linddia 15,23 17,10 1,180
Atuba 22,62 7,04 4,269|Mercés 13,80 10,95 3,276
Augusta 5,40 16,38 8,841|Mossungué 10,35 12,47 3,381
Bacacheri 20,09 8,58 6,981|Novo Mundo 13,26 18,17 5,992
Bairro Alto 22,35 9,69 7,018(Orleans 6,15 11,10 5,121
Barreirinha 17,27 513 3,733|Parolin 16,65 15,30 2,253
Batel 14,10 12,90 1,760|Pilarzinho 14,16 7,40 7,131
Bigorrilho 12,90 11,78 3,503|Pinheirinho 13,61 22,20 10,734
Boa Vista 18,21 7,04 5,136(Portao 12,75 16,37 5,695
Bom Retiro 15,30 9,45 1,944 |Prado Velho 17,67 14,30 2,430
Boqueirdo 19,31 19,98 14,802|Reboucas 16,50 13,35 2,982
Butiatuvinha 7,20 7,94 10,583|Riviera 4,65 12,18 2,360
Cabral 18,00 9,18 2,040|Santa Candida 19,95 4,83 10,325
Cachoeira 17,10 3,41 3,069|Santa Felicidade 10,20 8,19 12,274
Cajuru 22,11 15,08 11,552|Santa Quitéria 11,88 15,05 2,088
Campina do Siqueira 12,11 12,74 1,693|Santo Inacio 9,96 11,30 2,716
Campo Comprido 9,77 14,55 8,549|S40 Braz 7,80 10,05 5,006
Campo de Santana 10,07 30,45 21,574|Sa0 Francisco 15,38 10,91 1,363
Capéao da Imbuia 21,54 12,60 3,163|Sao Jodo 11,85 7.49 3,029
Capéao Raso 13,17 19,98 5,063|Sao Lourenco 16,37 7,43 2,255
Cascatinha 11,81 10,22 2,567|Sao Miguel 6,30 19,83 7,002
Caximba 7,62 32,78 8,167|Seminario 12,44 13,80 2,128
Centro 16,05 12,00 3,297|Sitio Cercado 16,08 24,24 11,123
Centro Civico 16,20 10,13 0,965|{Taboéo 15,00 5,31 1,715
Cidade Industrial 9,38 19,13 43,378|Taruma 20,73 11,55 4,167
Cristo Rei 18,75 12,15 1,464|Tatuquara 10,47 26,33 11,229
Fanny 15,93 17,48 1,996|Tingui 21,12 7,08 2,107
Fazendinha 10,38 17,28 3,717{Uberaba 21,35 18,14 14,086
Ganchinho 17,10 27,77 11,196|Umbara 14,10 28,58 22,474
Guabirotuba 18,71 15,53 2,631|Vila Isabel 13,38 14,66 1,211
Guaira 15,47 16,10 2,322|Vista Alegre 13,50 9,30 3,691
Hauer 17,60 17,28 4,021 Xaxim 16,08 20,33 8,924
Hugo Lange 18,45 10,50 1,150




ANEXO 2

Tabela 12: tabela 3 completa (continua)

wdol. . [T Densdate
baifro.. ';B?l([OSEf-- sl Popg!ag:a , -:Demograﬁcazl
: ) G “(pessoas/km?)
A28 - oo B e A e
50 |Abranches 8.639 2.000,69
9 |Agua Verde 45.438 9.537,78
14 |Ahu 10.492 5.689,80
64 |Alto Boqueirdo 43.280 3.573,32
4  |Alto da Gléria 5.653 6.409,30
5 |Alto da Rua XV 9.770 6.496,01
55 |Atuba 9.068 2.124,15
68 |Augusta 2.741 310,03
35 Bacacheri 23.612 3.382,32
36 |Bairro Alto 36.581 5.212,45
52 |Barreirinha 16.493 4.418,16
10 |Batel 12.119 6.885,80
11 |Bigorrilho 19.684 5.619,18
34 |Boa Vista 29.642 5.771,42
13 |Bom Retiro 6.558 3.373,46
56 |Boqueirao 64.086 4.329,55
61 |Butiatuvinha 7.630 720,97
16 |Cabral 8.467 4.150,49
51 |Cachoeira 6.436 2.097,10
21 |Cajuru 76.384 6.612,19
30 |Campina do Siqueira | 7.018 4.145,30
44 |Campo Comprido 16.935 1.980,93
71 |Campo de Santana 4.142 191,99
20 |Capao da Imbuia 18.272 5.776,79
58 |Capéo Raso 33.391 6.595,10
47 |Cascatinha 1.877 731,20
70 |Caximba 818 100,16
1 Centro 37.003 - 11.223,23
3 Centro Civico 5.517 5.717,10
75 |Cidade industrial 116.001 2.674,19
6 |Cristo Rei 10.506 7.176,23
39 [|Fanny 8.601 4.309,12
42 |Fazendinha 23.395 6.294,05
72 |Ganchinho 2.651 236,78
23 |Guabirotuba 10.748 4.085,14
Fonte: IBGE/IPPUC

110



Tabela 12: tabela 3 completa (continuagao)

fodgl e R B | Densidade | indice.de- | . indice de:
bairto-| “Bairros® --Populagéo: |- ';Demogréflcaj«. ; :_7~-sa’t'lsfagé9;’ : ~satisfagdo -
g & R , o o (pessoas/km?) i satdei(%): | transporte: (%)
meE b oo 2 38 [4- - | [B}oof . o [B)
26 |Guaira 13.24 5.702,84 70 50
38 |Hauer 14.207 3.533,20 70 90
17 |Hugo Lange 3.930 3.417,39 10 70
7  |Jardim Botanico 6.524 2.353,54 70 70
22 |Jardim das Américas 12.393 3.199,02 10 50
18 |Jardim Social 6.851 3.634,48 90 70
15 [Juvevé 10.711 8.729,42 90 70
62 |Lamenha Pequena 704 207,30 90 50
40 |Lindodia 8.508 7.210,17 70 10
12 |Mercés 16.169 4.935,59 70 70
45 |Mossungué 4.088 1.209,11 70 70
41 |Novo Mundo 38.188 6.373,16 90 90
59 |Orleans - 5.456 1.065,42 50 90
25 |Parolin 11.751 5.215,71 50 70
32 |Pilarzinho 24.308 3.408,78 70 30
66 |Pinheirinho 44.070 4.105,65 30 90
27 |Portéo 36.573 6.421,95 70 70
24 |Prado Velho 7.558 3.110,29 90 70
8 |Rebougas 16.392 5.496,98 90 70
69 |Riviera 230 97,46 90 10
53 |Santa Céndida 21.344 2.067,22 70 50
63 |Santa Felicidade 21.382 1.742,06 50 70
43 |Santa Quitéria 11.766 5.635,06 50 70
46 |Santo Inacio 5.545 2.041,61 70 50
60 |S&o Braz 20.335 4.062,13 50 70
2 Sao Francisco 7.538 5.530,45 90 50 .
48 |Sao Joao 2.493 823,04 70 10
33 |Séo Lourengo 5.744 2.547,23 90 50
67 |Sao Miguel 1.000 142,82 90 90
29 |Seminario 8.355 3.926,22 90 70
65 |Sitio Cercado 52.498 4.719,77 70 90
49 |[Tabo&o 2.048 1.194,17 70 10
19 |Tarumé 5.997 1.439,16 30 70
74 |Tatuquara 8.168 727,40 70 70
54 |Tingui 11.022 5.231,13 70 90
37 |Uberaba 35.897 2.548,42 70 50
73 |Umbara 6.202 275,96 70 50
28 |Vila Isabel 9.319 7.695,29 10 70
31 |Vista Alegre 10.127 2.743,70 90 50
57 [Xaxim 46.754 5.239,13 70 70

Fonte: IBGE/IPPUC



ANEXO 3

Tabela 13: tabela 4 completa (continua)

Nedol ~ ... 4. | Densidade | indicede |indicede indicede.. ~Indice:de |
bairol "-Bvalrr_os o r,;_PopuI_ag:aq; & demogréfica: ,satns_fagap: rsat’lsfaqgaq jfsatlsfagaq; ‘satisfacéo
e e Lo (pessoas/km?2).}.-Habit:(%) ' |salde(%)|: Educi(%):"| Transp:(%):
T I 21 B B ] B [ () e e (4 | - [8F
50 |Abranches 9.494 2.198,70 38,64 62,15 53,13 47,39
9 |Agua Verde 49.863 10.466,62 97,49 90,45 91,98 66,00
14 |Ahu 10.194 5.528,20 94,84 84,59 68,64 55,55
64 |Alto Boqueirdo 47.619 3.931,56 59,04 85,86 68,66 87,11
4 |Alto da Gléria 5.788 6.562,36 99,07 93,29 60,76 68,50
5 |Alto da Rua XV 8.683 5.773,27 96,66 98,67 24,42 50,34
55 |Atuba 11.230 2.630,59 37,09 54,31 37,68 76,79
68 |Augusta 3.151 356,41 6,44 60,47 27,48 50,00
35 |Bacacheri 23.080 3.306,12 91,66 86,90 61,37 89,50
36 |Bairro Alto 38.034 5.419,49 68,68 67,73 52,56 55,28
52 |Barreirinha 16.167 4.330,83 76,96 73,55 58,05 58,65
10 |Batel 11.665 6.627,84 99,57 89,74 85,45 66,50
11 |Bigorrilho 25.331 7.231,23 97,06 88,13 49,22 68,11
34 |Boa Vista 29.288 5.702,49 87,36 77,50 61,49 77,50
13 |Bom Retiro 5.890 3.029,84 86,90 50,59 88,62 .42,79
56 |Boqueirao 66.462 4.490,07 75,37 57,29 60,69 96,11
61 |Butiatuvinha 8.997 850,14 63,66 94,06 18,03 73,66
16 |[Cabral 8.987 4.405,39 93,71 91,19 97,02 80,00
51 |Cachoeira 6.615 2.165,43 41,11 70,31 64,35 50,00
21 |Cajuru 84.286 7.296,23 32,66 64,29 50,45 90,84
30 |Campina do Siqueira 7177 4.239,22 80,51 76,58 62,66 81,00
44 |Campo Comprido 20.134 2.355,13 54,51 49 61 57,34 67,77
71 |Campo de Santana 6.895 319,60 5,20 86,33 36,13 50,00
20 |[Capéo da Imbuia 19.639 6.208,98 84,19 88,27 45,55 75,49
58 |Capao Raso 33.424 6.601,62 71,16 77,51 72,55 97,50
47 |Cascatinha 1.651 643,16 80,56 57,70 72,81 45,37
70 |Caximba 1.790 219,17 23,50 82,41 27,36 50,00
1 |Centro 35.845 10.872,00 99,15 56,83 84,38 100,00
3 |Centro Civico 5.167 5.354,40 99,30 85,82 25,00 53,86
75 |[Cidade Industrial 150.985 2.209,44 39,38 59,37 4510 85,71
6 |Cristo Rei 12.291 8.395,49 98,40 95,70 93,94 68,89
39 |Fanny 8.346 4.181,36 86,27 72,79 43,03 51,82
42 |Fazendinha 25.364 6.823,78 53,88 73,57 48,25 78,69
72 |Ganchinho 5.847 522,24 12,77 83,33 92,76 50,00
23 |Guabirotuba 10.379 3.944,89 80,51 85,05 68,92 53,35

Fonte: IBGE/IPPUC
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Tabela 13: tabela 4 completa (continuagao)

medol . {— |- Densidade | indicede | indicede:| indice:de |.Indice de -
bairro| Bairros+ .+ ;-PAoPuiagao: ' qemograﬁcaz;; :’S”atlﬁfa@aof sa’gsfagaq fsa»t|§f§gaq satnsfagaq.i
R L Bk (pessoas/km®) | Habit.(%). | satde (%)} Educ:(%): | Transp:(%)
B0 e v L S ) O R . NS (O =) (N e (<) EN e ) [
26 |[Guaira 13.988 6.024,12 65,59 61,33 35,96 52,77
38 |Hauer 12.936 3.217,1 89,06 66,46 74,12 93,64
17 |Hugo Lange 3.406 2.961,74 94,48 84,5 87,69 61,47
7 |Jardim Botanico 6.670 2.406,20 72,91 28,61 20,78 64,52
22 |Jardim das Américas 12.906 3.331,44 89,98 95,50 84,75 50,73
18 |Jardim Social 6.055 3.212,20 99,67 86,79 77,01 69,52
15 |Juvevé 11.223 9.146,70 98,99 92,96 92,99 67,97
62 |Lamenha Pequena 648 190,81 20,00 99,54 12,27 45,85
40 |[Lindodia 8.213 6.960,17 66,35 62,14 51,69 14,00
12 |Mercés 14.613 4.460,62 95,62 79,81 90,29 67,24
45 |Mossungué 4.436 1.312,04 39,38 63,93 41,81 71,83
41 |Novo Mundo 40.770 6.804,07 50,52 83,86 59,39 84,50
59 |Orleans 6.126 1.196,25 32,82 48,96 60,37 86,59
25 |Parolin 11.880 5.272,97 47,91 44,46 44,68 69,00
32 |Pilarzinho 25.497 3.575,52 57,84 63,89 36,24 32,66
66 |Pinheirinho 48.036 4.475,13 30,88 33,90 35,66 88,76
27 |Portdao 40.581 7.125,72 87,44 77,77 77,73 72,50
24 |Prado Velho 7.822 3.218,93 35,45 83,63 70,87 68,08
8 |Rebougas 15.166 5.085,85 97,51 91,09 89,27 64,75
69 |Riviera 217 91,95 27,12 99,88 10,44 1,00
53 |Santa Candida 24.003 2.324,75 55,93 64,98 57,08 86,50
63 |Santa Felicidade 23.154 1.886,43 70,77 51,16 53,11 76,05
43 |Santa Quitéria 11.248 5.386,97 60,29 46,85 85,44 69,00
46 |Santo Inacio 5.727 2.108,62 76,64 79,61 75,78 53,08
60 |S&o Braz 21.944 4.383,54 66,95 51,97 61,24 77,32
2 |Sao Francisco 7.470 5.480,56 98,10 88,02 97,14 42,89
48 |Sao Jodo 2.624 866,29 65,07 66,61 16,99 12,50
33 |Sao Lourengo 5.726 2.539,25 85,02 81,41 96,20 51,22
67 |Sao Miguel 2.895 413,45 9,27 90,39 12,39 95,70
29 |Seminario 7.650 3.594,92 94,49 90,04 58,40 61,65
65 |Sitio Cercado 89.034 8.004,50 27,78 62,92 54,73 92,90
49 |Tabodo 2.326 1.356,27 41,02 64,79 59,23 1,00
19 {Taruma 6.838 1.640,99 88,55 30,66 73,64 79,78
74 |Tatuquara 19.469 1.733,81 10,94 64,26 34,94 67,88
54 |Tingui 11.123 5.279,07 78,84 76,39 62,65 100,00
37 {Uberaba 45.676 3.242,65 72,14 70,46 42,62 56,21
73 |Umbara 12.003 534,08 7,89 60,64 45,85 50,00
28 |Vila Isabel 10.408 8.594,55 96,35 92,21 54,63 72,50
31 |Vista Alegre 9.751 2.641,83 66,81 84,22 52,32 48,48
57 |Xaxim 50.237 5.629,43 61,56 65,49 56,62 77,61

Fonte: IBGE/IPPUC
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ANEXO 4
Tabela 14: tabela 5 completa
sl . - , Densid::. .. ~ EETE
vl vams | popuscso| Dameor |10 oaros [ ronu
Mg 2 e T O PN ) SRR ) S Bl o [AE
50 |Abranches 11.165 2.585,69| 7 |Jardim Botanico 6.153 2.219,70
9 |Agua Verde 49.866 10.467,25| 22 |Jardim das Américas 13.966 3.605,06
14 |Ahu 11.148 6.045,55| 18 |Jardim Social 6.085 3.228,12
64 |Alto Boqueirdo 51.155 4223501 15 |Juvevé 11.281 9.193,97
4 |Alto da Gléria 5.588 6.335,60| 62 |Lamenha Pequena 701 206,42
5 |Alto da Rua XV 8.683 5.773,27| 40 [Linddia 8.343 7.070,34
55 |Atuba 12.632 2.959,01f 12 |Mercés 14.089 4.300,67
68 |[Augusta 3.617 409,12| 45 |[Mossungué 5.628 1.664,60
35 |[Bacacheri 23.106 3.309,84| 41 [Novo Mundo 42 999 7.176,07
36 |Bairro Alto 42.033 5.989,31| 59 [Orleans 7.260 1.417,69
52 |Barreirinha 17.021 4.559,60( 25 |(Parolin 11.982 5.318,24
10 |Batel 11.778 6.692,05( 32 |Pilarzinho 27.907 3.913,48
11 |Bigorritho 27127 7.743,93] 66 |Pinheirinho 49.689 4.629,12
34 |Boa Vista 29.391 5.722,55| 27 |Portao 40.735 7.152,77
13 {Bom Retiro 5.633 2.897,63| 24 |Prado Velho 7.084 2.915,23
56 |Boqueirdo 68.495 4.627,42| 8 |Rebougas 15.618 5.237,42
61 |Butiatuvinha 10.759 1.016,63] 69 [Riviera 203} 86,02
16 |Cabral 11.720 5.745,10| 53 |Santa Candida 27.870 2.699,27
51 |Cachoeira 7.738 2.521,34| 63 |[Santa Felicidade 25.209 2.053,85
21 |Cajuru 89.784 7.772,16| 43 |Santa Quitéria 11.720 5.613,03
30 |Campina do Siqueira 7.108 4.198,46| 46 |Santo Inacio 6.037 2.222,75
44 |Campo Comprido 21.638 2.531,06] 60 |[S&o Braz 23.119 4.618,26
71 {Campo de Santana 7.335 339,99 2 [Sé&o Francisco 6.435 4.721,20
20 |Capéo da Imbuia 20.976 6.631,68| 48 [Sao Jodo 2.950 973,92
58 |Capéo Raso 34.376 6.789,65{ 33 |S&o Lourenco 5.556 2.463,86
47 [Cascatinha 2.061 802,88| 67 {Sao Miguel 4.911 701,37
70 |[Caximba 2475 303,05] 29 |[Seminario 7.395 3.475,09
1 |Centro 32.623 9.894,75| 65 |Sitio Cercado 102.410 9.207,05
Centro Civico 4767 4.939,90 49 |Taboao 2.668 1.555,69
75 |Cidade Industrial 157.461 3.629,97] 19 |Taruma 7.045 1.690,66
6 |Cristo Rei 13.325 9.101,78] 74 |Tatuquara 36.339 3.236,17
39 |Fanny 7.866 3.940,88{ 54 |Tingui 11.564 5.488,37
42 |Fazendinha 26.122 7.027,71f 37 |Uberaba 60.338 4.283,54
72 {Ganchinho 7.325 654,25| 73 |Umbara 14.595 649,42
23 |Guabirotuba 10.678 4,058,531 28 |Vila lsabel 10.949 9.041,29
26 |Guaira 14.268 6.144,70| 31 |Vista Alegre 9.930 2.690,33
38 |Hauer 13.851 3.444 67| 57 |Xaxim 54.691 6.128,53
17 |Hugo Lange 3.167 2.753,91

Fonte: IBGE/IPPUC



ANEXO 5

Tabela 15: tabela 6 completa (continua)

Bairros:: Peso1. .|. - .Indice sintético: - Peso:2: -
I L 2} - B 4]
Abranches 8.639 58,33 34,30
Agua Verde 45.438 78,75 121,11
Aht 10.492 64,29 88,51
Alto Boqueirao 43.280 90,00 39,70
Alto da Gléria 5.653 78,75 81,39
Alto da Rua XV 9.770 64,29 101,05
Atuba 9.068 58,33 36,41
Augusta 2.741 58,33 5,31
Bacacheri 23.612 90,00 37,58
Bairro Alto 36.581 58,33 89,36
Barreirinha 16.493 58,33 75,74
Batel 12.119 78,75 87,44
Bigorrilho 19.684 78,75 71,35
Boa Vista 29.642 70,00 82,45
Bom Retiro 6.558 50,00 67,47
Boqueirao 64.086 64,29 67,35
Butiatuvinha 7.630 78,75 9,16
Cabral 8.467 90,00 46,12
Cachoeira 6.436 58,33 35,95
Cajuru 76.384 78,75 83,96
Campina do Siqueira 7.018 78,75 52,64
Campo Comprido 16.935 58,33 33,96
Campo de Santana 4.142 64,29 2,99
Capao da Imbuia 18.272 78,75 73,36
Capao Raso 33.391 78,75 83,75
Cascatinha 1.877 50,00 14,62
Caximba 818 64,29 1,56
Centro 37.003 64,29 174,58
Centro Civico 5.517 64,29 88,93
Cidade Industrial 116.001 64,29 41,60
Cristo Rei 10.506 78,75 91,13
Fanny 8.601 58,33 73,87
Fazendinha 23.395 70,00 89,92
Ganchinho 2.651 64,29 3,68
Guabirotuba 10.748 64,29 63,55
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Tabela 15: tabela 6 completa (continuagéo)

Bairros:. 1 "Peso1. -Indice:sintético:. Peso:2:
q o 2 ) o B M

Guaira 13.242 58,33 97,76
Hauer 14.207 78,75 44 87
Hugo Lange 3.930 17,50 195,28
Jardim Botanico 6.524 70,00 33,62
Jardim das Américas 12.393 16,67 191,94
Jardim Social 6.851 78,75 46,15
Juvevé 10.711 78,75 110,85
Lamenha Pequena 704 64,29 3,22
Linddia 8.508 17,50 412,01
Mercés 16.169 70,00 70,51
Mossungué 4.088 70,00 17,27
Novo Mundo 38.188 90,00 70,81
Orleans 5.456 64,29 16,57
Parolin 11.751 58,33 89,41
Pilarzinho 24.308 42,00 81,16
Pinheirinho 44.070 45,00 91,24
Portao 36.573 70,00 91,74
Prado Velho 7.558 78,75 39,50
Reboucas 16.392 78,75 69,80
Riviera 230 18,00 5,41
Santa Candida 21.344 58,33 35,44
Santa Felicidade 21.382 58,33 29,86
Santa Quitéria 11.766 58,33 96,60
Santo inacio 5.545 58,33 35,00
Sao Braz 20.335 58,33 69,64
Sao Francisco 7.538 64,29 86,03
Sao Joao 2.493 17,50 47,03
Sac Lourengo 5.744 64,29 39,62
Sao Miguel 1.000 90,00 1,59
Seminario 8.355 78,75 49,86
Sitio Cercado 52.498 78,75 59,93
Taboao 2.048 17,50 68,24
Taruma 5.997 42,00 34,27
Tatuquara 8.168 70,00 10,39
Tingui 11.022 78,75 66,43
Uberaba 35.897 58,33 43,69
Umbara 6.202 58,33 4,73
Vila Isabel 9.319 17,50 439,73
Vista Alegre 10.127 64,29 42,68
Xaxim 46.754 70,00 74,84
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ANEXO 6

Tabela 16: tabela 7 completa (continua)

-Bairros. . . | Peso3.'|  -Indicesintético:- - |. Peso4 .

B e 2 B 4
Abranches 9.494 48,84 45,01
Agua Verde 49.863 84,50 123,86
Ahu 10.194 72,81 75,92
Alto Bogueirao 47.619 73,22 53,69
Alto da Gléria 5.788 77,12 85,10
Alto da Rua XV 8.683 49,20 117,33
Atuba 11.230 47,09 55,86
Augusta 3.151 17,53 20,33
Bacacheri 23.080 80,18 41,23
Bairro Alto 38.034 60,20 90,02
Barreirinha 16.167 65,72 65,90
Batel 11.665 83,46 79,41
Bigorrilho 25.331 70,61 102,41
Boa Vista 29.288 74,74 76,29
Bom Retiro 5.890 60,67 49,94
Boqueirao 66.462 69,44 64,66
Butiatuvinha 8.997 41,94 20,27
Cabral 8.987 90,00 48,95
Cachoeira 6.615 53,99 39,92
Cajuru 84.286 51,95 140,46
Campina do Siqueira 7.177 74,37 57,00
Campo Comprido 20.134 56,58 41,63
Campo de Santana 6.895 15,90 20,10
Capao da Imbuia 19.639 68,48 90,66
Capao Raso 33.424 78,44 84,16
Cascatinha 1.651 61,05 10,53
Caximba 1.790 35,96 6,10
Centro 35.845 80,75 134,63
Centro Civico 5.167 49,82 107,48
Cidade Industrial 95.841 52,58 66,20
Cristo Rei 12.291 87,39 96,07
Fanny 8.346 58,94 70,94
Fazendinha 25.364 60,99 111,89
Ganchinho 5.847 33,03 15,81
Guabirotuba 10.379 69,65 56,64
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Tabela 16: tabela 7 completa (continuagao)

: Bairros -~ Peso:3 ..  Indice:sintético’ - |. Peso4 .
o | 2} - - LB e o 4)
Guaira 13.988 51,08 117,94
Hauer 12.936 79,29 40,57
Hugo Lange 3.406 79,86 37,09
Jardim Boténico 6.670 35,62 67,55
Jardim das Ameéricas 12.906 75,33 44 22
Jardim Social 6.055 81,76 39,29
Juvevé 11.223 86,35 105,93
Lamenha Pequena 648 124,49 7,79
Linddia 8.213 32,80 212,18
Mercés 14.613 81,74 54 57
Mossungué 4.436 50,71 25,87
Novoe Mundo 40.770 66,24 102,73
Orleans 6.126 50,63 23,63
Parolin 11.880 49,85 105,77
Pilarzinho 25.497 43,88 81,48
Pinheirinho 48.036 39,53 113,21
Portao 40.581 78,50 90,77
Prado Velho 7.822 58,00 55,50
Reboucas 15.166 83,54 60,88
Riviera 217 3,50 26,27
Santa Candida 24.003 64,16 36,24
Santa Felicidade 23.154 60,92 30,96
Santa Quitéria 11.248 62,38 86,36
Santo Inacio 5.727 69,39 30,39
Sao Braz 21.944 63,05 69,52
Sao Francisco 7.470 72,51 75,58
Sao Jodo 2.624 23,64 36,65
Sao Lourengo 5.726 74,12 34,26
Sao Miguel 2.895 19,04 21,72
Seminario 7.650 72,68 49,46
Sitio Cercado 89.034 49,43 161,94
Taboao 2.326 3,79 358,29
Taruma 6.838 57,12 28,73
Tatuquara 19.469 26,61 65,16
Tingui 11.123 77,32 68,28
Uberaba 45.676 57,71 56,19
Umbara 12.003 21,62 24,71
Vila Isabel 10.408 75,02 114,57
Vista Alegre 9.751 60,08 43,97
Xaxim 50.237 64,45 87,34
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ANEXO 7

Relagéo dos bairros pertencentes a Administragdo Regional Matriz:

~ ARMATRIZ.
AU

Alto da Gloria
Alto da Rua XV
Batel

Bigorrilho

Bom Retiro
Cabral

Centro

Centro Civico
Cristo Rei

Hugo Lange
Jardim Botéanico
Jardim Social
Juveveé

Mercés

Prado Velho
Rebougas

Sao Francisco




