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Resumo: Técnicas computacionais para posicionamento geogréfico de servicos de utilidades publica
tém tido um constante desenvolvimento ao longo das Ultimas décadas. Esta tecnologia € importante
para o planejamento estratégico ndo somente no setor pablico como também no setor privado. Neste
trabalho desenvolvemos um software com a finalidade de escolher n cidades entre as 75 cidades do
Estado de Sergipe para instalacdo de servicos de utilidades de forma que o custo do deslocamento da
populacéo a essas seja 0 minimo. O programa utiliza os dados demogréficos e rodoviarios de Sergipe e
método de Simulagcdo Monte Carlo, em particular o classico algoritmo de Glauber. Este problema é
tratado de forma analoga ao sistema de Spins de Ising, onde cada cidade possui apenas dois estados
possiveis com ou sem o servi¢co. Com isso o algoritmo busca a melhor solu¢éo considerando uma
parcela especifica da popula¢do dependendo do publico alvo do servigo. Os resultados encontrados
mostraram o correto funcionamento do programa e robustez da técnica de simulacdo Monte Carlo.
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1. INTRODUCAO

A implantacéo de um servico de utilidade pablica exige um consideravel estudo da demanda e a
escolha adequada de sua localizagdo. Uma ma escolha pode afastar o servico do seu publico alvo,
tornado o sucesso do empreendimento mais dificil. A escolha errada da cidade para implantagdo de um
curso técnico, por exemplo, pode aumentar o custo do transporte escolar, e possivelmente uma
reducdo da demanda pelo servico. Apesar de existirem diferentes formas computacionais para otimizar
essas escolha, muitas vezes ela ocorre de forma empirica.

Um dos métodos muito utilizados para posicionamento de utilidades é o algoritmo genético
(CORREA, 2000), que utiliza o principio da evolugio das espécies para a escolha da melhor solugéo,
ou seja , minimizar a funcdo custo. Neste trabalho, contudo, para minimizar o custo de deslocamento
da populacéo foi utilizado um método muito utilizado em fisica estatistica conhecido como Método de
Monte Carlo (Reuven, 2011).

Este método existe antes mesmo do surgimento do computador, mas sua utilizacdo ganhou
notoriedade como o desenvolvimento da computacdo (ADACHI,1970). Atualmente ele é muito
utilizado em Fisica, Econémica, Biologia, Sociologia, Engenharia Eletronica, Computacdo Grafica,
Engenharia Mecénica, entre outros

Neste trabalho, o0 método de Monte Carlo foi aplicado a um modelo matematico especifico com
a finalidade de obter a melhor localizagdo possivel para implantacbes de servicos no estado de
Sergipe, levando em consideracédo fatores como a distancia, e o publico alvo do servigo.

Apesar de termos estudado o caso especifico do estado de Sergipe ele funcionara bem em
qualquer situacdo desde que sejam utilizados os dados adequados.

2. MODELO E SIMULACAO

O modelo utilizado baseia-se em um grafo ndo orientado interligando todos os municipios do
estado de Sergipe. Cada n6 do grafo representa uma cidade e os lagos representam as distancias entre
elas. A construgcdo do modelo envolve a elaboragdo de uma base de dados associando todos os vértices
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do grafo ao ponto central da cada municipio, esse grafo foi constituido de um total de 75 vértices. Para
o correto funcionamento do programa foi necessario construir uma matriz com as distancias entre
todas as cidades. Para isso foi utilizado um grafo com somente as distancias entre todas as cidades
vizinhas e utilizando o algoritmo de Djikstra (SARMENTO, 1983), obteve-se todos os valores, ou
seja, uma matriz de distancia com 75 x 75 células. Outro dado necessario foi informagdes
demogréficas sobre a populacdo das 75 cidades de Sergipe que foi obtida do Censo 2010. Uma vez
tendo os dados necessarios armazenados em um banco de dados, expressou-se matematicamente o
problema do custo da localizac¢do de n servigos pela seguinte equacao:
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%ﬁﬁ@@ (1)

onde D(S) representa a distancia entre a cidade S; e a cidade mais proxima que possui 0

Servico. P(S) representa a fatia da populagdo do municipio que representa o publico alvo do
Servico.

Para localizacdo dos minimos da funcdo de custo utilizou-se simulacdo Monte Carlo por
amostragem de importancia. Foi aplicado o algoritmo de Glauber devido a similaridade do problema
em questdo com o problema de spins de Ising. Na simulagdo séo geradas configuragfes sucessivas,
partindo de uma configuracgdo inicial aleatoria, usando uma probabilidade de transi¢do que depende da
diferenca entre o custo C da configuracéo inicial e da configuracéo final. A sucesséo de configuracGes
produz uma cadeia de Markov, isto é, gera-se cada nova configuragdo diretamente da configuracédo
precedente. Dessa forma, se uma configuracdo n foi gerada de uma m, a probabilidade de transicdo
sera a razdo das probabilidades individuais (Equacdo (2)). Continuando a analogia com o sistema
classico de Ising no ensemble canbnico temos que a probabilidade do estado n é determinada pela
Equacéo (3)
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Onde £ é uma constante, que na simulagdo varia de 0,01 a 1. O Algoritmo Glauber pode ser
assim resumido:

Escolhe-se uma configuracdo inicial aleatoria;

Escolhe-se uma cidade com o servico e outra sem;

Troca-se 0 servigo entre as cidades

Calcula-se a variacdo do custo de deslocamento na nova configuracéo;
Gere um nimero aleatériortal que 0<r<1

Casor > W, aceite a nova configuracio;
Volte ao passo (2);
Para o algoritmo de Glauber W, ,, ¢ dado pela seguinte equacéo:

\%———: -, emaque AC=C (4)

Depois de um numero N de tentativas as configuracdes oscilam dentro de algum minimo da
funcdo de custo. Selecionamos a configuragdo minima e repetimos o teste para varias configuracoes
iniciais aleatorias. Analisamos o maior numero possivel de minimos locais garantindo assim a
confiabilidade dos resultados.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na figura 1 esta apresentado a interface grafica do software de Simulagcdo Monte Carlo utilizado para
determinar as melhores cidades de Sergipe para instalagéo de servigos de utilidades publicas (escolas,
hospitais, maternidades, etc...) de forma a minimizar o deslocamento de pessoas considerando uma
demanda especifica. O software foi desenvolvido com uma interface intuitiva e o resultado é
apresentado diretamente no mapa. Através de controles laterais é possivel selecionar caracteristicas do
publico alvo do servigo como sexo e localizagdo do domicilio (zona rural ou zona urbana).
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Arquivo  Ajuda

il Parédmetros da Simulagdo Pars

Nimero de localidades
7

Nimero de passos
30000

Caracteristicas da demanda

[7]Homens urbano

Homens rural

Mulheres rural

[*] Mulheres urbana

< Inicie

Navegar nos resultados e
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1 posigao:, x Itabaianinha, x taporanga d Ajuda, x Lagarto, x Malhada dos Bois, x Moita Bonita, x Poco Redondo, x Porto da Folha -
2 posiso: , x Itabaianinha, x Itaporanga d Ajuda, x Lagarto, x Poco Redondo, x Porto da Folha, x Ribeiropolis, x Sao Francisco @
3 posicdo: , x Gararu, x Itabaianinha, x Itaporanga d Ajuds, x Japoats, x Lagarto, x Poco Redondo, x Ribeiropolis

4 posicso: , x Itabai xRt d Ajuda, x Lagarto, x Moita Bonita, x Poco Redondo, x Porto da Folha, x Propria -

1859 138,34 xItabaianinha xItaporanga d Ajuda xlagarto xMalhada dos Bois x Moita Bonita x Poco Redondo x Porto ¢ o

Figura 1- Interface gréfica do software desenvolvido para posicionamento de servigos.

Na figura 2 estd apresentado o diagrama de fluxo de dados do programa. No fluxograma
percebe-se a existéncia de quatro mddulos principais. O modulo 1 é responsédvel por selecionar os
dados de acordo com a especificacdo da demanda (Sexo e localizagdo do domicilio) e assim criar a
mostra inicial a ser simulada. No médulo 2 ocorre a simulacdo e as combinagdes sdo testadas. No
modulo 3 os melhores resultados da simulagdo sdo guardados. O modulo 4 apenas exibe os melhores
resultado na tela.
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Diagrama de fluxo de dados do Software de
posicionamento de facilidades
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Figura 2- Diagrama de fluxo de dados do programa.

Na figura 3 estd apresentado o custo de cada configuracéo pelo qual o sistema passa durante a
simulacdo para diferentes valores de B . Observa-se que para A =1, apesar do sistema chegar
rapidamente para um nivel de custo baixo a simulacdo fica presa neste nivel ndo excursionando por
outros estados possiveis, para 8 = 1/15 o sistema percorre rapidamente para um minimo e continua
percorrendo outros estado, ja para # = 1/50 o sistema percorre quase todos os estado possiveis
chegando também a um estado de minimo. Nesse grafico observa-se com clareza a fungdo do
pardmetro B no comportamento da simulagéo, este parametro funciona como peso para determinar se
uma nova configuracdo deve ou ndo ser aceita. Quanto menor o valor de /4 mais provavel que uma
nova configuracdo seja aceita. Para valores grandes de A ,0 sistema pode de ficar preso em um minimo
local e ndo atingir o minimo global. Para um valor de £/ muito pequeno o sistema pode aceitar todas
as configuracdes e nunca chegar ao valor de minimo global. Dessa forma o valor adequado de A deve
ser um namero intermediario.
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Figura 3- Custo de cada configuragéo que o sistema percorre a cada passo de Monte Carlo para

diferentes valores de £ .
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Frequéncia

Melhores resultados

Figura 4- Frequéncia em que a simulagdo chega aos minimos da fungdo custo para diferentes

valores de £ .

Na figura 4 observa-se o histograma para diferentes valores de £ dos melhores resultados de
2000 amostras com 30.000 passos de Monte Carlo cada. Observa-se que para £ =1 mais de 90 % das
amostras atingiram o mesmo minimo, para beta=1/15 a maioria das amostras atingiram o menor
minimo. Para beta =1/50 as amostras atingiram minimos diferentes de forma equilibrada. Como é
interenssante encontrar diferentes minimos da funcgdo custo, estudou-se o sistema com um valor de /£

pequeno, pois assim pode-se observar os diferentes minimos locais da funcéo custo.

0,14 TT T T [T T T T[T T T T [T T T T [T T T T[T T T T[T T T T[T TT7T

0,12 B=1/50

Melhores

80

Figura 5- Frequéncia em que a simulacéo chega aos minimos da fungdo custo para diferentes

valores de n.
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Observa-se na Figura 5 o histograma para diferentes valores de n dos melhores resultados de
2000 amostras com 30.000 passos de Monte Carlo cada. Observa-se que ao se aumentar 0 nimero de
cidades a ser escolhida a frequéncia do melhor resultado diminui. Levando a concluir que com o
aumento n é necessario aumentar o valor de £ para equilibrar a probabilidade de se atingir o melhor
resultado.

4. CONCLUSOES
Os resultados alcangados mostram que o método de Monte Carlo € eficiente para localizar
minimos de uma fung&o custo que envolva distancias e populagdo. Também se verificou a importancia

do parametro / para a obtengédo das melhores configuragoes.
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