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Abstract—Public safety is one of most demanding areas in
public administration, having direct consequences on people
welfare. Creating crime containment strategies or providing a fast
answer to emergency situations when they occurs is a challenge.
In this paper, we use Operations Research techniques to solve
a police units positioning problem, in order to maximize the
profit associated with police coverage in a city. We propose
a model to describe the problem, heuristic methods based on
Tabu Search and a penalty function for infeasible solutions. The
tests are performed using instances with real street network of
three different cities. The results show the efficacy of the penalty
method, increasing the number of feasible solutions found, the
good quality of the solutions generated by the Tabu Search, and
a low convergence time, even for large instances.
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I. INTRODUCAO

A questdo da seguranca publica € um dos pontos chaves
de qualquer politica de bem estar social. E dificil pensar
em qualidade de vida para a populagdo sem que essa tenha
seguranca, principalmente nas 4reas urbanas, onde os niveis
de criminalidade costumam causar maiores preocupagdes do
que em ambientes rurais.

No Brasil, em especial, o problema da seguranca publica é
motivo de preocupacdo hé bastante tempo, por conta dos altos
e crescentes indices de criminalidade. Por exemplo, em [1]
¢ mostrado que a taxa de homicidios por 100 mil habitantes
subiu de 11,7 em 1980 para um pico de 28,9 em 2003, e
chegando a 27,1 em 2011. Com estes nimeros, o Brasil se
destaca como um dos paises mais violentos do mundo [2].

Uma das medidas necessdrias para reverter essa situacao
€ criar um policiamento preventivo e responsivo eficiente,
visando evitar que crimes sejam executados, e quando forem,
agilizar o atendimento as vitimas e iniciar rapidamente a busca
dos criminosos.

Entretanto, as tdticas de policiamento sdo criadas tradi-
cionalmente com base apenas na experiéncia dos agentes poli-
ciais, por percepgdes pessoais ou coletivas, muitas vezes sem
base estatistica. Porém, esta pratica pode mostrar-se ineficiente,
por diversos fatores, tais como: dreas de grande tamanho,
distribuicdes pouco 6bvias de ocorréncias policiais ou mesmo
inabilidade dos policiais para criar boas téticas.

André Gustavo dos Santos
Departamento de Informatica
Universidade Federal de Vicosa
Vigosa, MG, Brazil
Email: andre@dpi.ufv.br

Com o intuito de melhorar a tarefa de criar tticas de
policiamento, uma das opgdes € servir a policia de ferramen-
tas computacionais para melhorar sua prestacdo de servigco
e modelos integrados de gestdo da segurancga ptblica. Essa
tendéncia ja vem sendo observada desde os anos 70 nos
Estados Unidos, Canadé e Europa [2], porém € ainda incipiente
no Brasil.

Neste trabalho, a temética de cria¢do de dispositivos com-
putacionais para melhoria dos servigos policiais serd abordada
do ponto de vista da Pesquisa Operacional. Mais especi-
ficamente pelo uso de programacdo linear inteira e meta-
heuristicas, tentar-se-a resolver o problema de posicionamento
de unidades policiais em um meio urbano.

Este problema parte das premissas de que: (1) sado
necessdrios trés fatores para a ocorréncia de um crime (um
ofensor motivado, um alvo disponivel e auséncia de um agente
repressor [3]) e (2) uma vez que haja policiais préximos de
uma certa localidade, estes fazem sua presenga ser sentida por
um eventual delinquente. Desta maneira, para se diminuir a
quantidade de crimes que acontecem em um certo local, é
preciso fazer com que haja uma cobertura deste por policiais
posicionados a uma distincia razoavel de qualquer ponto.

Deste modo, dada uma quantidade pré-definida de poli-
ciais, cada um com um raio de ag@o limitado e dependente
basicamente da forma que usam para se locomover (viaturas,
bicicletas, a pé, etc...), devemos encontrar a melhor maneira
de posicionar estes policiais de tal forma que unidas as suas
dreas de acdo, tenhamos uma cobertura com um maximo
lucro associado. Trabalhamos ainda com a restricio de que,
dobrando-se o raio de ac¢do das unidades, todas as ruas da
drea inverstigada devem ser cobertas.

Na se¢ao II, é apresentado um resumo sobre trabalhos
na drea de Pesquisa Operacional que lidam com problemas
de servigos policiais e as abordagens utilizadas para resolvé-
los. Ja na secdo III, é descrito o modelo matematico utilizado
para definir formalmente o problema (secao III-A), bem como
heuristicas destinadas a resolvé-lo (se¢des III-B e III-C) e
os mecanismos de penalizacdo de respostas infactiveis (se¢dao
III-D). Na secdo IV sdo descritos os testes realizados e as
instancias utilizadas. E por fim, na secdo V, sdo exibidos os
resultados obtidos por estas heuristicas e a comparacdo destes
com os resultados obtidos via modelo matemaético.
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II. REFERENCIAL TEORICO

Problemas relacionados a2 manutencdo da seguranga publica
sdo tratados na Pesquisa Operacional desde o inicio dos anos
70 [4], com modelos simples e deterministicos visando basi-
camente responder perguntas como quantos policiais seriam
necessarios para patrulhar uma determinada drea. No estado
atual, as abordagens sdo bastante diversificadas e os problemas
sdo descritos de forma deterministica ou estocdstica através
de modelos de cobertura (no caso de alocag¢do de viaturas ou
recursos), roteamento (para patrulhamento preventivo), dimen-
sionamento de efetivo, ou modelos de filas (para estratégias de
atendimento de chamadas de servigo).

Um dos trabalhos pioneiros foi o Patrol Car Allocation
Model (PCAM), criado por Chaiken em 1975 [5] e que tinha
por fim auxiliar o dimensionamento de tropas policiais. Sobre
esse trabalho, ainda nos anos 80, Saladin [6] elaborou um
modelo de goal programming que utilizava as simulagdes do
PCAM como uma das fases de sua andlise.

A partir daf, uma vasta gama de abordagens foi utilizada.
Grande parte delas se apoia no conceito de hot spot, ou zonas
quentes, que sdo dreas com um maior indice histérico de
ocorréncias de crimes ou chamadas de servigo. Por exemplo,
Chawathe [7] utiliza os hot sposts para guiar a construcio
de rotas de patrulhamento. Ao modelar-se a cidade como
um grafo, onde cada rua (aresta) tem um peso (ou lucro) e
um comprimento, procura encontrar o caminho fechado mais
denso com k arestas e o menor caminho mais denso com k
arestas, onde a densidade é medida pela razdo entre peso e
comprimento das ruas. J4 em Li et. al. [8], partindo-se do
principio que rotas fixas sdo ineficientes, tenta-se criar rotas de
patrulhamento também guiadas pela localizacdo dos hot spot.
Por fim, fugindo do conceito de hot spot, mas ainda tratando
de problemas de roteamento, temos o trabalho de Takamiya e
Watanabe [9], que se baseia em uma versdo do problema de
Roteamento Periddico Capacitado por Arcos para montar suas
rotas de patrulhamento.

Outros trabalhos focaram nos problemas de cobertura e
delimita¢@o de distritos policiais. Embora ndo sejam o mesmo
problema, eles de certa maneira se sobrepdem, pois na maioria
dos trabalhos, policiais ou carros alocados para cobrirem
determinada regido ficam responsdveis principalmente ou ex-
clusivamente por elas, criando de certa maneira distritos. Entre
os trabalhos que lidam com o problema de cobertura, podemos
destacar [10], que visa obter a cobertura com maior lucro
associado através de utilizacdo de unidades com diferentes
poderes de alcance e [11] que trabalha com o conceito de
backup coverage, onde mais de uma unidade pode ficar re-
sponsavel por uma area especifica. O problema de criacio de
distritos foi tratado por Zhang e Brown [12], através de uma
simulagc@o baseada em agentes e Amico et. al. [13] que utiliza
um algoritmo baseado em Simulated Annealing e o PCAM,
buscando criar uma divisdo eficiente em distritos da cidade de
Buffalo, New York.

Em dois trabalhos, ( [14] e [15]), é feita uma abordagem
que mistura a maximiza¢do da cobertura e da eficiéncia das
rotas de patrulhamento. No primeiro trabalho, é feita uma
comparagdo entre dois modelos (um sendo uma variante
do modelo de caxeiro viajante e outro do problema de p-
medianas) através de dados reais da cidade de Natal. No

segundo, o foco € o patrulhamento de transito visando diminuir
a ocorréncia de acidentes. Através novamente do uso do
conceito de hot spot, tenta-se fazer com que as viaturas se
desloquem e permanecam nas zonas mais perigosas durante
o periodo do dia em que elas apresentam um maior risco, se
assemelhando a uma estratégia de ream orienteering problem
with time window (TOPTW).

Os trabalhos mais recentes vem se concentrando principal-
mente em modelagens estocdsticas [4], [16], [17], sendo que
esse ultimo utiliza um interessante modelo de fuzzy goal pro-
gramming em um problema de patrulhamento do transito. Em
[18] um processo de decisdo de Markov € usado para modelar
rotas de patrulhamento. Outra vasta drea de investigagao, ja um
pouco mais afastada da Pesquisa Operacional é a modelagem
multi-agente, da qual citamos dois trabalhos brasileiros, o de
Melo, Furtado e Coelho [19] e o de Vasconcelos [20].

Pode-se destacar ainda alguns softwares, listados por
Cancado [21], que fazem uso de bancos de dados e sistemas
de informacdes geogréficas para apoiar o registro de eventos
e sua andlise. Entre eles, temos o sistema ReCap [22], que
une técnicas de data mining e fusdo de dados para andlises
criminolégicas; o ExpertCop [23], que serve de treinamento
para policiamento preventivo; o COPLINK [24], que permite,
por exemplo, a ligacdo entre informagdes para auxilio em
investigacdes; e o projeto [25], desenvolvido na Universidade
Federal de Minas Gerais (UFMG), que é um software de
georreferenciamento que utiliza dados de ocorréncias policiais
para gerar visualizagdes de estatisticas sobre a criminalidade.

Cabe salientar que os problemas acima estdo inseridos
em um conjunto maior de problemas, que engloba outros
problemas de resposta a emergéncias. Nele incluem-se, além
de problemas que envolvem servicos de policia, atendimento
médico de emergéncia, contencdo de incéndios, entre outros.

De fato, existem vdrias semelhancas entre esses servicos:
eles devem ser prestados em um determinado local em um
determinado prazo [26], que sdo bastante restritos e interferem
diretamente na qualidade do servico. Em todos os casos,
também devem estar contidos, dentro deste prazo, os tempos
necessdrios para que os prestadores do servico obtenham as
informagdes sobre a solicitacdo, se preparem para atendé-la e
cheguem a quem a solicitou. Desta maneira, tanto a distancia
em que os solicitantes estdo dos prestadores de servigo, quanto
a forma utilizada para a locomocdo sdo relevantes.

Tal proximidade gera trabalhos tratando problemas pareci-
dos com os que foram citados anteriormente. Em [27] s@o
listados modelos que lidam com aloca¢do e realocagdo de
ambulancias em 4reas urbanas. Posteriormente a publicacio
desta listagem, em [28] se propde um modelo de alocacdo e
realocagdo de ambulancias visando maximizar a cobertura com
reforgo. Nele, sdo consideradas as variacdes de trafego, capaci-
dade de cobertura com reforco e capacidade das ambulancias,
em uma abordagem que poderia ser adaptada para a tdtica de
patrulhamento com viaturas. Em outros trabalhos, o foco esta
nos modelos de fila, baseados no hyperqueuing model, como
o proposto por Rajagopalan, Saydam e Xiao [29], um ndo-
linear de set covering que leva em considerag@o as variacdes
de pedidos de atendimento durante o dia, ou o de Budge,
Ingolfsson e Erkut [30] em que se tenta melhorar o servico
de envio de ambuléncias para o atendimento das chamadas e
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também o de Takeda, Widmer e Morabito [31] onde € feita uma
andlise sobre a eficiéncia da descentralizagdo de servicos de
emergéncia utilizando o hyperqueuing model. Outros trabalhos
[32] [33] utilizam modelos de programacdo estocdstica para
descrever servicos de emergéncia.

Entretanto, as diferencas entre estes universos sdo grandes
o suficiente para impedir a direta implementagdo de solucdes
encontradas em um deles nos outros. A prestacdo de servicos
policiais ndo tem uma caracteristica predominantemente res-
ponsiva como o servico de atendimento médico de urgéncia ou
combate a incéndios. Parte do trabalho policial é preventivo,
com base no patrulhamento das ruas, identificagdao de areas de
risco ou deliquentes em potencial e até mesmo acdes educa-
tivas de direcdo segura ou combate ao uso de entorpecentes,
entre outros. Embora médicos e bombeiros também promovam
acdes preventivas, elas tem uma natureza e resultados distintos
da prevencdo ao crime. Por exemplo, uma viatura policial
passando por uma determinada regido pode evitar que um
delito ocorra (evitando uma solicitagdo de servi¢o) ou que um
criminoso tenha éxito na sua ac¢do. Porém uma ambulidncia
fazendo o mesmo ndo impede que uma pessoa sofra um infarto
ou um AVC.

Outro ponto é a mobilidade dos recursos policiais. Em uma
chamada para uma ocorréncia de grandes proporc¢des, é bem
mais facil um batalhdo mover armas, homens e viaturas para
o local do que um hospital mover seu instrumental e estrutura.

Desta forma podemos ver que, embora se possa usar
algumas solugdes de estudos relacionados a outros servicos de
emergéncia, o patrulhamento policial tem caracteristicas tnicas
que o tornam interessante.

III. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo sdo apresentados o modelo matematico uti-
lizado para descrever o problema formalmente, as heuristicas
propostas para resolvé-lo e o método de penalizacdo de
respostas invidveis usado para fazer com que estas gerem
respostas viaveis.

Para todos os métodos testados, foram utilizadas cidades
reais modeladas como um grafo G = (V, E) ponderado e
direcionado, tal que dois nés (cruzamentos) v,w € V que
sdo adjacentes sempre sdo unidos por duas arestas ej,es € E
(ruas), uma indo de v para w e outro fazendo o sentido
contrario. Cada rua r € E possui um lucro [, associado a
sua cobertura por unidades policiais e um comprimento d,
(distancia entre seus cruzamentos limitantes). A partir disto, é
calculado o tempo necessdrio para cada tipo de unidade ir de
um ponto ao outro da cidade. Uma vez que a via seja de méo
tinica, considera-se um acréscimo de 50% no tempo necessério
para percorrer o trecho no sentido da contramdo para todos
os veiculos motorizados, visando simular a dificuldade dessas
unidades para percorrer o trecho. Além disso, algumas arestas
representam ruas que ndo podem ser transitadas através de
veiculos motorizados. Para modela-las, foi considerado que o
tempo necessdrio para percorré-las utilizando veiculos motori-
zados € infinito.

Para cada cidade, a entrada contém ainda um conjunto U
de unidades policiais disponiveis. Cada unidade possui um tipo
i € @ (tal que @ € o conjunto de todos os tipos de unidades),

que define as condi¢des de mobilidade desta (motorizada,
habil a percorrer vias estreitas ou irregulares). Para cada um
desses tipos, € definida também a quantidade U; de unidades
disponiveis.

Para se dizer se uma unidade alocada em uma esquina
v cobre uma rua r, é definido um tempo limite T;4x para
sair de v e chegar a um das esquinas de r, considerando
as correcdes de tempo tais como tratadas nos paragrafos
anteriores. Sendo assim, para cada tipo de unidade i € @
e trecho de rua r € E e cruzamento 5 € V, sdo definidos os
valores bindrios p;j; € pj.;;, que valem 1 se uma unidade do
tipo ¢ localizada em j consegue chegar (cobrir) ao trecho r em
tempo Thsax € 27 ax respectivamente, e 0 caso contrario. O
tempo Ty ax € usado para definir cobertura e 27 4 x como
garantia minima de proximidade.

A. Modelo matemdtico

O modelo matemdtico utilizado para descrever este prob-
lema € uma versdo condensada do proposto em [10] e também
uma versdo do modelo de cobertura maxima com restri¢ao de
obrigatoriedade de proximidade, definido por Church e ReVelle
[34], com algumas semelhancas também com o modelo de
cobertura maxima gradual [35]. O modelo se difere do descrito
em [34] por ter facilidades com diferentes alcances e se
difere do descrito em [35] pelo fato das graduacdes serem
consideradas nas restricdes e ndo na funcdo objetivo.

Neste modelo, assume-se que cada rua (trecho de via
urbana compreendido entre dois cruzamentos) possui um
comprimento, um sentido de movimentacdo, restricdes de
passagens de certos tipos de veiculos e uma importancia (ou
lucro) associado a necessidade de ser coberta por uma unidade
policial. O tempo para percorrer as ruas leva em consideragdo
a velocidade média que pode ser obtida em uma via, o sentido
que a unidade estd trafegando (mdo, contramio), o tipo de
unidade (unidades sensiveis a contramio, como carros € motos,
ou insensiveis, como unidades a pé) e o comprimento da rua.
Todas essas informacdes ja sdo disponibilizadas nas instincias,
exceto a corre¢do do tempo necessdrio para percorrer uma via
em contramio, que ¢é corrigido no processamento dos dados
para os tipos de unidades sensiveis a essa restri¢ao.

Para construcdo do modelo sdo usadas as seguintes
varidveis de decisdo:

e  x;;: varidvel que indica a quantidade de unidades do
tipo ¢ alocadas no vértice j

e q,: varidvel bindria igual a 1 se o trecho de rua r é
coberto por alguma unidade policial dentro do tempo
Tavax

/.

e q,: similar a anterior, mas com tempo 2774 x

O dito modelo é mostrado abaixo:

max Z = erar (D
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Na funcdo objetivo (1), é contabilizado o lucro de todas
arestas que sdo cobertas (alcangadas em tempo Ty 4x) por ao
menos uma unidade policial.

Na restricdo (2) € definido o nimero maximo de unidades
de cada tipo que pode ser alocado. Pelas restri¢des (3), o valor
da varidvel que define se uma aresta € coberta é definido
através da verificacdo se existe alguma unidade alocada em
um ponto suficientemente proximo desta aresta. Em (4) é feita
basicamente a mesma coisa, mas a distincia considerada é
dobrada. Por fim, na restri¢do (5), temos a questao da gradacio
da cobertura sendo tratada, garantindo que toda aresta deve
ser alcancada por ao menos uma unidade policial num tempo
maximo 27h;4x. A restricdo 6 indica a integralidade das
varidveis x;; e as demais restri¢oes indicam que todas as outras
varidveis sdo bindrias.

B. Heuristica construtiva gulosa

Uma heurfstica construtiva gulosa € utilizada neste trabalho
como geradora de uma resposta inicial para ser utilizada pela
busca tabu. A heuristica construtiva proposta produz uma
solucdo através de uma solucdo inicialmente vazia, que vai
sendo construida passo a passo através de estratégias gulosas
(que podem ser ou ndao Otimas) até que se chegue a uma
solucdo completa. No caso deste problema, a cada passo é
escolhido um vértice do grafo onde é alocada uma unidade
aleatoriamente escolhida. Os vértices sdo escolhidos até que
acabem as unidades disponiveis.

Foram testadas diversas varia¢des dessa heuristica constru-
tiva, para verificar sua eficiéncia em garantir uma boa solugdo
inicial.

Em uma delas, o objetivo era o “melhor vértice”. Uma
das abordagens foi avaliar os vértices que, para dado o tipo
de unidade previamente e aleatoriamente escolhido, gerassem
uma maximizacdo do lucro associado a cobertura feita, sem
considerar a questdo de factibilidade ou penalizacdes e descar-
tando o lucro associado a arestas ja cobertas por outras
unidades em iteracdes anteriores. J4 outra abordagem consid-
eraria os vértices que, dado um tipo de unidade a ser alocado,
cobrissem mais arestas em tempo 277 4x, €m uma estratégia
de maximizacdo da factibilidade.

Apés definida uma ordem de preferéncia dos vértices
(em que os vértices mais bem avaliados pelos critérios do
pardgrafo anterior tinham uma maior preferéncia), € necessario
escolher qual € o vértice que realmente receberd a unidade ja

selecionada. Em uma das vari¢cdes, o melhor vértice (seja qual
fosse o critério) era o escolhido, j4 em outra, um entre uma
elite dos 5% entre os melhores.

Uma dltima variacdo foi a eliminacdo de vértices perten-
centes a arestas ja cobertas por unidades previamente alocadas
do ranking de melhor vértice. Ou seja, se na primeira iteragao
uma unidade alocada em um vértice v; cobrisse n arestas,
nenhum vértice pertencente a uma dessas n% seria incluido no
ranking de lucratividade dos vértices. Desta maneira, o vértice
ndo seria considerado o melhor ou um dos melhores.

Desta maneira, na heuristica construtiva aqui proposta, a
cada iteracdo, se define o lucro (ou o ganho em factibilidade)
da alocag@o de uma unidade em cada um dos vértices (igno-
rando ou nado os vértices de arestas ji cobertas por alguma
unidade), escolhe-se o melhor vértice (o de maior lucro ou de
maior ganho de factibilidade) ou um entre os 5% melhores, e
atualiza-se quais as arestas foram cobertas (em tempo Thsax
e 2T ax). O nimero de iteracdes corresponde ao nimero de
unidades disponiveis.

C. Busca Tabu

A busca tabu é uma meta-heuristica baseada em busca local
em que algumas alteragdes na resposta corrente sao proibidas
de serem realizadas por um certo nimero de iteragdes. Estas
alteragdes proibidas ficam armazenadas em uma estrutura
chamada lista tabu, de onde vem o nome do algoritmo.

Em nossa abordagem, mostrada no Algoritmo 1, iniciali-
zamos o algoritmo com a heuristica construtiva descrita na
secdo anterior. Apds isso a busca local € iniciada.

Assim como no caso da heuristica construtiva, foram tes-
tadas diversas variacdes da busca tabu. Buscou-se experimentar
o critério de parada, as buscas locais realizadas e a presenca
ou ndo de perturbagao.

Na busca local, uma das unidades da solucdo € escolhida
aleatoriamente (linha 6) e avalia-se qual o melhor vértice de
uma determinada vizinhanca é o melhor para se alocar esta
unidade (linha 9 a 14). A vizinhanga é definida em uma das
tr€s formas dependendo da variacdo do algoritmo: (1) vértices
adjacentes do vértice onde a unidade se localiza atualmente; (2)
cinco (ou dez) vértices escolhidos aleatoriamente entre os per-
tencentes a arestas cobertas pela unidade em sua atual posi¢ao
dentro do tempo T4 x; (3) cinco (ou dez) vértices escolhidos
aleatoriamente entre os vértices cobertos pela unidade em sua
atual posicdo dentro do tempo 273, 4x. A escolha de cinco
vértices nos itens (2) e (3) citados acima se deve ao fato
de tentar manter-se uma vizinhanga de tamanho semelhante
a utilizada no item (1). Ao contrario da heuristica construtiva,
aqui sempre se considera o vértice que gere a melhor resposta,
considerando o valor de fung¢do objetivo com as penalizagdes
por infactibilidade.

Ap6s escolhido o melhor vértice, verificam-se as condicdes
da busca tabu, para que se possa verificar se 0 movimento é
valido (linhas 15 e 18). O algoritmo tem como critério de
parada um nimero maximo de iteracdes sem melhoras (que
pode ser 2|U| , 3|U| , 4|U| de acordo com a variacdo testada).

Por fim, em uma das variagdes do método, a cada |U|

iteracdes sem melhora, é executada uma intensificacdo da



2015 XLI Latin American Computing Conference (CLEI)

Algoritmo 1 Pseudocddigo da busca tabu

1: s* < heuristicaConstrutiva()

2: § 4—s*

3: itSemMelhoras < 0

4: melhorObj <+ funcObj(sx)

5: while itSemMelhoras < Max_It_Sem_Melhora do
6: rem <— sorteiaUnidade(s)

7: s+ s—rem

8: itSemMelhoras < itSemMelhoras + 1

9: for all viz in vizinhos(rem) do

10: obj <+ testaFuncObjetivoVizinho(s’,viz)

11: if (satisfazCondicaoTabu(s’,s*,viz)

12: and obj > objMelhor) OR melhorGeral(s’,viz) then
13: melhorVizinho <viz

14: melhorObj <obj

15: if satifazCondicaoTabu(s’,s*,melhorVizinho) then
16: s" < 5" +melhorVizinho

17: s+ 8

18: if melhorGeral(s’,;melhorVizinho) then

19: s* + s + melhorVizinho
20: itSemMelhoras < 0
21: //INTENSIFICACAO
22: if itSemMelhoras%|U| == 0 AND

itSemMelhoras > 0 then

23: fazIntensificacao();

busca local (linhas 22 e 23), visando gerar solucdes vidveis.
Nessa intensificagdo, tenta-se alocar, uma a uma, todas as
unidades que ndo tenham restricdo de acesso (ou seja, possam
trafegar por ruas estreitas, calcaddes, escadas) proximas a
arestas ndo cobertas em tempo 27,4 x nO seguinte esquema:
(1) Escolhe-se uma unidade sem restricdo de acesso, (2)
coloca-se essa unidade em um vértice de alguma aresta
ndo coberta em tempo 273;4x, (3) a unidade com maior
interseccdo de drea coberta com a unidade realocada (con-
siderando a nova posi¢ao) é levada para a posi¢do original da
unidade realocada, (4) faz-se uma busca local em 15 dos nés
cobertos em tempo 2737 4x pela unidade realocada em sua
nova posicdo, para fazer um ajuste mais fino da nova posigao
dessa unidade. O tamanho da vizinhanga foi definido apds
testes com varios valores. O processo segue até que as arestas
ndo cobertas em tempo 27, 4x antes da intensificagdo sejam
todas cobertas ou se esgotem as op¢des de unidades passiveis
de troca (considerando que nenhuma unidade é trocada de
lugar mais de uma vez e que uma unidade de acesso restrito
sempre vai pro lugar de uma de acesso irrestrito, a cada
iteracdo).

D. Estratégia de penalizacdo de solugédes invidveis

Nesta se¢do fazemos uma avaliagdo da estratégia de
penalizacdo de solucdes invidveis utilizada em [10] e propomos
uma nova penalizacdo que mostraremos ser mais eficiente.

No modelo que estd sendo resolvido pela heuristica no
artigo citado, a fun¢do objetivo é uma versdo modificada da
expressao representada em (1). Nesta versdo, soma-se o lucro
relacionado a todas as arestas cobertas por alguma viatura em
tempo méaximo Thsax € na ocorréncia de uma resposta nao
factivel, o valor da aresta ndo alcancavel em tempo 2 * T4 x

¢é subtraido do valor da funcdo objetivo, gerando a expressdao
abaixo:

max Z = Z lra, — Z I.(1—al)

rck rek
9)
= Z l-(a, +al) — Z l,
rckE rek

Como o somatério dos lucros na parte mais a direita de
(9) € constante, ele ndo influencia na otimizagdo, podendo ser
descartado. Isto leva a fung@o objetivo penalizada:

maxZ =Y l,(a, +a) (10)
rek

O ponto fraco desta abordagem é que, embora solucdes em
que muitas arestas ndo sejam cobertas em tempo 2 * Thrax
tendam a ter valores de funcio objetivo piores do que solucdes
em que ha poucas ou nenhuma aresta nido coberta nesse prazo,
ndo ha garantias nenhuma disso. De maneira mais especifica,
ndo se pode afirmar, através da equacdo (10), que uma solugdo
factivel tenha um valor de fun¢do objetivo maior do que uma
solucdo infactivel, como mostraremos a seguir.

Seja Sy o conjunto das solugdes factiveis do modelo
(expressoes (1) a (8)) e .S; o conjunto das solugdes infactiveis
do mesmo modelo. Temos assim, que qualquer penalizagdao
deveria satisfazer M AX(S;) < MIN(Sy).

Pode-se modelar M AX (.S;) como uma variante do modelo
original, com a fung¢@o objetivo tal qual na expressdo (10) e a
restricdo descrita na expressdo (5) alterada para:

> a <|B[-1 (11

rek

Na inequacdo (11) dizemos que se a solugdo ¢ infactivel,
ao menos uma aresta nio € coberta em tempo 27s4x, O que
nos dé condigio de definir um limite superior para M AX (.S;)

MAX(S;) < max(z lra, + Z I, — min.cpl,) (12)
rek rek

Ja para modelar M IN(Sy), basta mudar a fungdo objetivo
(10) para uma funcio de minimizagdo, mantendo o restante do
modelo tal qual o original.

Considerando que todos os nds de uma solugdo factivel
estardo cobertas em tempo 27; 4x, devemos ter, para algum
k € E, que:

MIN(S5) > MAX(S;) =
mzn(z lray) > ma:c(z lrayr + Z I, — min,cpl,)

rek rek rek
(13)

Mantendo a obediéncia as restricdes de MAX(S;) e
MIN(Sy), é fécil observar que a situagdo descrita em (13)
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ndo se se verifica, pois o somatério de todos os lucros menos
o desconto min,cgl, é maior do que zero. Isto indica que
a penalizacdo adotada em [10] ndo é a mais apropriada
para guiar a heuristica de uma solucdo infactivel para uma
factivel. E é a partir dai que propomos uma nova maneira
de penalizar as solugdes infactiveis obtidas nas heuristicas
descritas anteriormente.

Seja W o maior lucro de uma unidade da instancia,
desconsiderando a restricdo (5). Uma vez adotada a constante
W como o valor da penaliza¢do para cada aresta ndo coberta
em tempo 27 4x, temos:

MAX(S;) =maz Z = Z lra, + Z al W (14a)
rek rekE
MIN(Sg) =min Z = la, (14b)

rekE

Considerando as mesmas estratégias para defini¢ao de
limite superior de M AX (S;) e definindo K como o nimero
de arestas ndo cobertas em tempo 273 4x, temos que para
qualquer K > 1:

MIN(S;) > MAX(S;) =
mm(z lray) > mam(z lray) — KW (15)

reE rek

Sabendo-se que W € maior ou igual que a contribuigdo
individual na funcdo objetivo de qualquer unidade e con-
siderando K = |U|, pode-se afirmar com seguranga que:

mm(z lray) > max(z lra.) — |UW (16)

rcE rek

Agora resta fazer com que as solugdes infactiveis tenham
maior valor de fungdo objetivo 2 medida que se aproximem de
se tornar factiveis (ou seja, a medida que mais arestas sejam
cobertos em tempo inferior a 27, 4 x).

Uma vez que ja temos um limitante inferior para o valor
da funcdo objetivo de uma solucdo viavel, como mostrado em
(16), definamos a varidvel N como a quantidade de arestas
ndo alcancdveis em tempo 27 4x. Podemos entdo definir a
penalidade P (V) sobre o valor da fungdo objetivo como sendo:

(N+1)W se N > |U|

P(N) =
(N) (Ul + )W se N <|U|

A7)

Na expressdo acima, pode-se ver que qualquer que seja
a quantidade de arestas ndo cobertas em tempo inferior a
2T ax, a penalidade serd de pelo menos (|U|+d)W , onde &
representa uma valor qualquer maior do que zero. Além disso,
esta penalidade gera saltos maiores no valor da fun¢do objetivo
quando muitas arestas ndo foram cobertas em tempo inferior
a 2Ty ox, tornando mais rdpida a convergéncia para solugdes
factiveis.

IV. DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Os algoritmos expostos nesse artigo foram testados com
instncias baseadas em dados reais de trés cidades do estado
de Minas Gerais: Governador Valadares (aprox. 250 mil habi-
tantes. V| = 6390, |E| = 17974), Salinas (aprox. 40 mil
habitantes, |V| = 1093, |E| = 3230) e Vicosa (aprox. 90
mil habitantes, |V| = 2125, |E| = 5100). A primeira cidade
¢ uma das cem mais populosas do Brasil e é abordada pela
primeira vez neste trabalho. J4 no caso das outras duas cidades
cidades, suas instancias correspondem a versdes expandidas
das instancias utilizadas em [10].

Para a cidade de Governador Valadares foram criadas trés
instancias, com 40, 50 e 55 unidades respectivamente. Para a
cidade de Salinas, foram criadas 4 instancias, com 6, 8, 9 ¢ 10
unidades. Ja para a cidade de Vigosa, foram 4 instincias, duas
com 12, uma com 14 e outra com 16 unidades. O nimero de
unidades foi baseado no nimero total de policiais militares em
cada uma destas cidades, sem que se considerasse, porém, as
escalas de horarios destes.

Foi definido ainda um raio de acdo para cada tipo de
unidade, de acordo com uma estimativa de distincia percorrida
em média por cada uma delas em um tempo de 4 minutos
(seguindo os resultados estatisticos obtidos em [36]), sendo
essa distdncia de 1 km para viaturas, 1,3km para motos e
0,5 km para policiais a pé. Cabe reforgar, entretanto, que
uma aresta s € considerada coberta por uma unidade se um
dos vértices desta aresta estiver a uma distdncia menor que o
raio de acdo da unidade e que alguns tipos de unidades ndo
podem passar por algumas arestas ou s6 podem passar em uma
velocidade reduzida.

Com isto, foi gerado o conjunto de instdncias mostrado na
Tabela I. Tais instancias ndo estdo ainda disponiveis livremente
na web, mas podem ser enviados aos autores que demonstrem
interesse em obté-las.

Tabela I. CONFIGURAGAO DAS INSTANCIAS TESTADAS
. Tamanho N° de unidades
Cidade V| |E| D | aturas pedestres motos | TOTAL
Gl 15 10 15 40
Governador Valadares | 6390 17974 | G2 20 15 15 50
G3 20 15 20 55
S1 3 3 0 6
Salinas 1093 3230 S2 4 4 0 8
S3 5 5 0 10
S4 3 3 3 9
Vi 6 6 0 12
Vicosa 2125 5100 V2 7 7 0 14
& 8 8 0 16
V4 4 4 4 12

Cada variacdo testada dos algoritmos foi executada 40
vezes para cada instancia. Uma vez que era pouco pratico
testar as centenas de combinagdes possiveis das variagdes dos
algoritmos apresentados neste texto, foram realizados testes
em um pequeno subconjunto destas, selecionadas através de
analise da eficiéncia de cada variacdo. As combinacdes testadas
serdo explicitadas na exposicao dos resultados.

Todos os testes foram realizados em uma mdaquina com
8GB de memodria RAM, processador Intel Core 15-3330 de
3,00 GHz e sistema operacional Windows 8. Os cdédigos
foram construidos em C++ e compilados utilizando a IDE
Microsoft Visual Studio Express 2012 for Windows Destkop,
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com configuragdo padrdo. Ndo foram realizados testes em
campo para verificar a eficiéncia dos métodos propostos aqui
em situacdes reais e cotidianas da policia.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

O primeiro teste foi de viabilidade de resolu¢cdo do modelo
utilizando o software de otimizagdo Cplex em sua versdo
12.4. Para as instancias de Vigosa e Salinas as solucdes
apresentaram tempos baixos, que permitiria a utiliza¢do do
modelo matematico implementado no Cplex para a obtengfo
de respostas 6timas, a despeito dos altos tempos obtidos por
[10] com o software Symphony.

Para uma das instancias de Valadares, entretanto, o Cplex
ndo conseguiu encontrar nenhuma resposta, ou verificar a
factibilidade do problema, no tempo méaximo especificado
(1 hora). A factibilidade desta instincia entretanto pode ser
verificada através da heuristica proposta neste trabalho. Nas
outras duas instincias, foram obtidas as respostas Otimas
através do CPLEX, mas com tempos de execugdo superiores
a 20 minutos.

Um dos testes relacionados as heuristicas efetuado foi da
penalizacdo da fun¢d@o objetivo proposta na busca tabu. Como
dito anteriormente, buscava-se com esta penalizacdo melhorar
o processo de caminhada da heuristica rumo a respostas
factiveis. Sendo assim, avaliou-se a quantidade de respostas
factiveis geradas com cada uma das penalizacdes.

Como pode ser visto na Tabela II, em sete das oito
instancias, a nova penaliza¢do provocou uma melhora na quan-
tidade de solugdes factiveis geradas, em especial em instincias
menores o ganho foi mais evidente. Com as instincias de
Governador Valadares, entretanto, ndo foram obtidas respostas
vidveis.

Observando que a penalizagdo era (til, testou-se a expansao
das buscas locais. A expansdo trouxe bons resultados, tanto
quando ela se dava em termos de maior liberdade de escolha
dos vizinhos, como também quando mais vértices eram con-
siderados na avaliacdo da vizinhanga.

Como € mostrado na Tabela III, houve uma grande melhora
de qualidade entre a estratégia com a busca local original e as
estratégias com expansdes. Entre a primeira e a dltima linhas
da tabela as diferencas sdo bastante significativas em todas as
instancias em que se conseguiu obter alguma resposta vidvel.
Além disso, adotando-se a expansdo da busca tabu da tltima
linha da Tabela III, com 10 vizinhos e alcance 274 x(que
citaremos a partir daqui apenas como expansao da busca local),
em trés instincias todas as respostas obtidas eram factiveis.

Os resultados, embora tenham se mostrado satisfatérios
para as instancias de Salinas e Vigosa, ainda falhavam em obter
ao menos uma solugdo vidvel para a instdncia de Governador
Valadares, evidenciando que talvez essas solugdes s6 pudessem
vir em versdes mais elaboradas da busca tabu.

A primeira opg¢ao testada foi alterar o algoritmo constru-
tivo, fazendo com que ele ignorasse vértices ja cobertos por
outras unidades na hora de fazer a classificacdo dos melhores
vértices, como explicado na secao III-C, visando fazer com
que as unidades se espalhassem mais pela drea. Embora o
tempo de execugdo tenha caido, a qualidade da resposta obtida

também caiu de maneira considerdvel, mas sem impactar
significativamente no desempenho da busca tabu.

Testou-se também uma opg¢do mais distante do algoritmo
original, com duas das variacdes apresentadas na secdo III-B:
a eliminagdo da escolha do né a ser inserido a partir de uma
elite e prioridade a maximizacdo da factibilidade ao invés da
funcdo objetivo.

Embora tenha se obtido uma nova melhoria na quali-
dade das respostas (se medidas através do nimero de re-
spostas vidveis), conforme mostrado na tabela IV, esse método
ainda ndo foi suficiente para gerar respostas factiveis para as
instancias de Governador Valadares.

Foi entdo investigado o efeito do critério de parada na
qualidade das solucdes, mais especificamente, do limite de
iteragdes sem melhoras.

Como pode ser visto através da Tabela V, o limite de
nimero de iteragdes sem melhora exerce um papel bastante
relevante na qualidade das respostas, fazendo aumentar ou pelo
menos mantendo a chance de obten¢do de solugdes vidveis em
todas as instdncias. Outro aspecto interessante é a reducdo do
desvio padrdao do valor da fun¢do objetivo, que € bem menor
quando o ndmero permitido de iteracdes sem melhora cresce.
Entretanto, o aumento do valor deste parimetro também ndo
foi eficaz em gerar solugdes factiveis para as instdncias da
cidade de Governador Valadares.

Cabe salientar que ndo se pode comparar diretamente
os valores dos desvio padrio obtidos por algoritmos com
diferentes estratégias de penalizag@o, pois com a penalizagdo
aqui proposta os desvios tendem a ser numericamente maiores,
devido a maior magnitude dos valores das penalidades.

Na dltima variagdo experimentada, fez-se wuso da
intensificacdo da busca local executada na busca tabu. Essa
intensificacdo foi inserida na versdo com expansdo da busca
local, e com o limite de 4|U]| iteragdes sem melhora.

Prevendo-se que haveria um aumento no tempo total de
execugdo, foi utilizada, junto com a intensificagdo, uma versio
do algoritmo construtivo em que eram desconsiderados os nés
pertencentes a arestas ja cobertas no ranking dos melhores nos,
era feita uma maximizagdo a factibilidade da solugéo (ou invés
da maximizacdo da fungdo objetivo) e onde ndo havia mais a
escolha aleatéria de um né dentro de uma elite de melhores
nos.

Na Tabela VI sao comparadas duas versdes da busca tabu,
uma sem e outra com intensificagdo da busca local. Na versdo
sem intensificagcdo, foi utilizada a versdao padrdo do algoritmo
construtivo, sem as alteragdes indicadas no pardgrafo anterior.

Como pode ser visto, a intensificacdo da busca local
foi muito util nas instdncias de Governador Valadares e em
uma das instincias de Salinas. Na primeira cidade, além de
encontrar solucdes factiveis para as trés instincias, encontrou
em mais de 50% das execucdes em duas delas.

Cabe salientar que embora haja diferencas entre os algo-
ritmos construtivos das duas versdes comparadas na Tabela
VI e que essas diferencas interferem na qualidade da solugdo
fornecida pelo algoritmo construtivo, estas diferencas nado
interferem de maneira significativa nos resultados da busca



Tabela II. COMPARATIVO ENTRE A QUANTIDADE DE RESPOSTAS FACTIVEIS OBTIDAS USANDO DIFERENTES TIPOS DE PENALIZAQ;\O.
Instancias Sl S2 S3 S4 V1 V2 V3 V4
Penalizagio antiga 0 3 7 22 0 2 0 15
Penalizagao nova 13 8 18 32 2 0 5 18
Tabela III. COMPARATIVO ENTRE A QUANTIDADE DE RESPOSTAS FACTIVEIS OBTIDAS DE ACORDO COM O TIPO DE BUSCA LOCAL UTILIZADO.
Instancias (ID)
Vizinhos Alcance Gl G2 | G3 S1 S2 | S3 | S4 | VI V2 | V3 | V4
- - 0 0 0 13 8 18 32 2 0 5 18
5 Tvax 0 0 0 11 18 25 33 11 15 17 25
5 2T ax 0 0 0 20 36 34 | 40 7 12 22 35
10 Tmax 0 0 0 25 38 35 37 26 35 32 39
2T ax 0 0 0 25 38 40 | 40 19 26 32 40
Tabela TV. COMPARATIVO DO NUMERO DE SOLU(;CNJES FACTIVEIS OBTIDAS COM A EXPANSAO DA BUSCA LOCAL E VERSOES DISTINTAS DO ALGORITMO
CONSTRUTIVO
Instancias Sl S2 S3 S4 V1 V2 V3 V4
Antigo algoritmo construtivo 25 38 40 40 19 26 32 40
Novo algoritmo construtivo 31 39 39 40 21 31 36 40

2015 XLI Latin American Computing Conference (CLEI)

Tabela V. TABELA COMPARATIVA DO DESEMPENHO DA BUSCA TABU COM A EXPANSAO DA BUSCA LOCAL AO SE ALTERAR O LIMITE DE ITERA(;OES
SEM MELHORA NO CRITERIO DE PARADA
Limite 2|U| Limite 4|U|
A Resposta Desvio Tempo Respostas Resposta Desvio Tempo Respostas
Instancia P ~ Py P P = P L
média padrio médio factiveis média padriao médio factiveis
Salinas 1 -61864,3 130338,3 1,1 25 -41795,5 143686,3 1,4 29
Salinas 2 8108.8 81454 1,6 38 10198,2 197,0 2,3 40
Salinas 3 10741,1 198,1 2,1 38 10821,3 1589 2,8 40
Salinas 4 11068,5 2559 22 40 11206,5 83,4 29 40
Vigosa 1 -190705,0 751174,0 38 19 1304.4 17726,4 5,1 28
Vigosa 2 -1759.8 21078,8 4.8 26 75522 15440,9 6,4 34
Vigosa 3 2634,5 26904.,0 57 32 14728,7 4748 6,9 40
Vigosa 4 15189,5 481,6 4,7 40 15576,5 413,8 5,7 40
Tabela VI. COMPARATIVO DO NUMERO DE SOLU(;C)ES FACTIVEIS OBTIDAS COM E SEM A INTENSIFICAQAO DA BUSCA LOCAL
Instancias S1 S2 | S3 S4 | VI V2 | V3 | V4 | Gl G2 | G3
Sem intensificagdo 29 40 40 40 28 34 40 40 0 0 0
Com intensificagdo 39 40 | 40 | 40 29 40 40 40 1 25 33

tabu para as instancias da cidade de Governador Valadares, de
forma que a comparagdo feita em VI é razoavel.

Neste ponto ja podemos fazer uma comparacido entre o
algoritmo de busca tabu original, tal como proposto em [10]
e as melhores versdes aprimoradas do mesmo propostas neste
trabalho.

Na Figura 1 a seguir, ¢ mostrado um comparativo entre
as médias das respostas de algumas versdes da busca tabu
apresentadas, assim como a variacdo em torno destas médias,
obtidas através da aplicacdo do teste de Tukey. A imagem
possui dados apenas das instancias Salinas 1 e Vigosa 1, mas
que representam o que pode ser visto nas outras, inclusive nas
instancias de Governador Valadares.

Como pode ser visto, existe uma diferenca significativa na
comparagdo dois a dois entre a versdo inicial da busca tabu
que utilizava a nova penalizacdo (E1), a busca tabu com a
expansdo da busca local (E2) e da primeira com a versao
com intensificacdo, tal como descrita anteriormente (E3). En-
tretanto, ao se comparar E2 e E3, ndo se obteve o mesmo
resultado, mesmo nas instincias de Governador Valadares,
onde havia uma grande diferenga na quantidade de solucdes
factiveis obtidas pelos dois métodos. Uma possivel explicagdo
é que, mesmo obtendo muitas solucdes factiveis, a versdo com
intensificacdo (E3) ainda teve sua média bastante reduzida e
principalmente um desvio padrdo alto, em decorréncia das

penalizagdes que tinham valores muito elevados nas solucdes
infactiveis.

A suposta ndo diferenca entre as versdes E2 e E3, obtidas
pelo teste de Tukey ao se observar apenas os valores da fungao
objetivo das solugdes obtida pelos métodos, ndo deve levar a
conclusao de que os dois métodos tem o mesmo desempenho,
pois o grande salto no nimero de soluc¢des vidveis geradas na
versdo com intensificagdo (E3) nas instancias de Governador
Valadares mostra que esta versdo é mais robusta e eficiente
se considerarmos também a métrica de nimero de solucdes
vidveis.

Por fim, na Tabela VII, podemos ver um comparativo entre
a solugdo exata, obtida pelo software CPLEX, e pela busca tabu
com intensificagdo. Nesta tabela, sdo expostos o valor 6timo e
o tempo gasto para obté-lo utilizando o CPLEX, a resposta e

tempo médios obtidos pela busca tabu com intensificacdo, e a
resposta média ao se considerar apenas as solugdes factiveis.

Como pode ser visto, para as instancias de Salinas e Vicosa,
o CPLEX foi capaz de chegar a respostas 6timas em menos de
um minuto. J4 nas instancias de Governador Valadares, quando
conseguiu chegar a alguma resposta, isso demorou pelo menos
vinte minutos.

Ao se tentar associar o tempo de resolu¢do do modelo ao
tamanho das instancias, pode se notar que embora o tamanho
da cidade exerca uma influéncia consideravel na velocidade da
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Fig. 1.

Grafico comparativo do teste de Tukey sobre os valores de func@o objetivo obtidos por diferentes versdes da busca. E1) Busca tabu original mas ji

com nova penalizacdo; E2) Busca tabu com expansdo da busca local; E3) Busca tabu com intensificacdo. Resultados correspondentes as instancias Salinas 1

(esquerda) e Vigosa 1 (direita).

execugdo, o nimero de unidades ndo apresenta uma correlagdo
com O mesmo.

Ainda a respeito da resolugdo exata, nota-se também que
o resposta Otima das instancias Salinas 3 e Salinas 4 sdo
bastantes proximas, diferindo apenas por um valor que cor-
responderia ao lucro associado a cobertura de uma ou duas
arestas. Além disso, as instadncias Governador Valadares 1 e
Governador Valadares 2 tem a mesma resposta 6tima. Isto é
um indicativo que a partir de um certo nimero de unidades,
a inclus@o de novas unidades ndo impacta significativamente
na cobertura ou que com a quantidade de unidades disponibi-
lizadas obtém-se a cobertura total do grafo da instancia.

Ao se avaliar o desempenho da busca tabu, pode-se ver
que para as instncias em que o algoritmo encontrou respostas
6timas em todas as execugOes (Salinas 2, Salinas 3, Salinas
4, Vigosa 2, Vicosa 3 e Vicosa 4), as respostas médias foram
bastante proximas da resposta 6tima, ultrapassando 90% desta
nas instincias de Salinas e 84% nas de Vigosa. J4 para as
instancias Salinas 1 e Vicosa 1, quando foram consideradas
apenas solucdes factiveis obteve-se respostas médias com pelo
menos 85% do valor da resposta Gtima.

Ja no caso das instancias de Governador Valadares, as
respostas médias ndo alcancaram valores positivos, embora,
quando eram consideradas apenas respostas factiveis, obteve-
se médias que chegavam a pelo menos 75% do valor Gtimo.

Ao se observar o tempo gasto pela busca tabu para chegar a
essas respostas, nota-se que o tempo médio de convergéncia da
heuristica € entre 4,8 e 10 vezes menor que o tempo necessario
para se obter uma resposta 6tima no CPLEX. As diferencas
sdo numericamente pequenas para as instincias de Salinas e
Vigosa, mas grandes para as de Governador Valadares.

Analisou-se ainda a influéncia do tempo de convergéncia
na obten¢@o de solugdes factiveis. Viu-se que o tempo médio
de convergéncia nas solucdes factiveis ndo ultrapassa 15% do

tempo médio de convergéncia das execugdes em geral. Nas
instancias de Salinas, quando houve solucdo ndo factivel, a
diferenca entre o tempo médio de convergéncia foi insignifi-
cante.

Em uma ultima consideragdo sobre os resultados, pode-
se dizer que embora seja vidvel esperar o tempo gasto pelo
CPLEX em todas as instancias, com excecdo da instincia
Governador Valadares 1, para se alocar as unidades seguindo o
modelo proposto, as solucdes heuristicas, com a qualidade ex-
ibida acima, € bastante util para situacdes em que se exige uma
rapida realocacdo de unidades (por exemplo, nas instancias da
cidade de Governador Valadares), ou em que o modelo aqui
proposto sirva como base na resolu¢do de modelos maiores
ou de procedimentos heuristicos iterativos para resolugdo dos
mesmos, pois o baixo tempo de convergéncia pode se tornar
significativo em repetidas execucoes.

VI. CONCLUSAO

A seguranca publica é um dos principais pontos da
administracdo publica. Tentativas de utilizacdo de métodos de
otimizacdo para resolver questdes especificas desta drea sdo
numerosos mas ainda hd muitas questdes em aberto.

Neste trabalho, buscou-se aprimorar métodos heuristicos
para resolver um modelo de alocagdo de unidades policiais em
areas urbanas. Nele, visa-se a maximizacdo do lucro associado
a cobertura proporcionada por essa alocagdo mas com restri¢ao
de obrigatoriedade de cobertura, pelo manos parcial, de todos
0s pontos.

Através dos vdrios métodos testados aqui foi possivel
aumentar a chance de obtencdo de solucdes factiveis con-
sideravelmente. Em especial, obteve-se um bom ntimero de
solugdes factiveis para duas das trés instancias de Governador
Valadares. Foi possivel ainda diminuir os desvios dos valores
das funcdo objetivo obtidos.
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Tabela VII. TABELA COMPARATIVA ENTRE OS RESULTADOS OBTIDOS NA BUSCA TABU COM INTENSIFICACAO (VERSAO E3 CONFORME FIGURA 1) E A
SOLUCAO EXATA OBTIDA VIA CPLEX.
CPLEX Busca tabu

Instancia Resposta Tempo Resposta média Tempo médio Rei[f):cs:;;‘;ﬁdm Gap Gap (Factiveis)
Salinas 1 10478 17,3 11474 1,7 8966,9 0,890 0,140
Salinas 2 11086 22,5 10172,5 2,3 10172,5 0,082 0,080
Salinas 3 11313 13,5 10490,3 2,8 10490,3 0,073 0,070
Salinas 4 11317 27,7 10615,5 2.4 10615,5 0,062 0,070
Vigosa 1 14928 42,4 2013,0 6,4 12378,8 0,865 0,170
Vicosa 2 16137 38,8 13640,8 7,5 13640,8 0,155 0,150
Vigosa 3 16833 48,5 14697,8 8,6 14697,8 0,127 0,130
Vigosa 4 17293 46,9 151772 7,0 15177,2 0,122 0,120

Governador Valadares 1 - 3578,9 -210025,7 169,9 49970,0

Governador Valadares 2 63113 22246 -74166,8 227,0 49558,0 2,175 0,210

Governador Valadares 3 63113 1494,0 -11085,3 255,7 53000,2 1,176 0,160

Pelo desempenho apresentado principalmente nas REFERENCES

instancias de maior porte, pode-se dizer que a melhor versdo
da busca tabu € a que emprega a intensificacao da busca local.
Ela consegue gerar apenas solugdes vidveis em metade das
instdncias em um tempo que chega a ser dez vezes menor
que o gasto para se obter uma resposta Otima utilizando o
CPLEX.

Pode ser observado ainda que a restri¢do de obrigatoriedade
de proximidade guia a busca tabu em direcdes contrdrias as
que ela seguiria se tentasse apenas maximizar o valor da
funcdo objetivo sem considerar as penalizacdes. Embora este
antagonismo fosse esperado, um vez que a fungao deste tipo de
restri¢do € evitar o acimulo de unidades em regides lucrativas
com possiveis abandonos de grandes dreas, ele dificulta a
obtencdo de respostas vidveis de qualidade pelas heuristicas.

Como sugestdo de trabalhos futuros, no ambito de proble-
mas deterministicos, pode-se estudar a influéncia do tamanho
de raio de cobertura e da quantidade de niveis de obrigato-
riedade de cobertura nas solugdes. Pode-se também abordar
um modelo mais préximo do modelo de cobertura méixima
gradual, com os valores dos lucros associados a cobertura
variando de acordo com a distdncia que a unidade esta de
cada vértice ou aresta.

O modelo tratado aqui ainda pode ser estendido para mon-
tar escalonamento de horérios de policiais, de maneira que se
maximize a cobertura, ou entdo realocacdes rdpidas e reativas
a chamadas de servigo. Neste caso, varias configura¢des de
disponibilidade de unidades deverdo ser testadas ao mesmo
tempo, o que favoreceria a utilizacdo de heuristicas rapidas,
mesmo que ndo Otimas, em detrimento de resolugdes que
garantissem respostas 6timas.

Partindo para o lado probabilistico, poderia-se adaptar a
restricdo de obrigatoriedade de proximidade para problemas
de cobertura probabilistica ja conhecidos, uma abordagem que
no melhor do nosso conhecimento, ainda nao foi utilizada.

Por fim, as abordagens aqui descritas podem ser testadas
para resolver situagdes reais ou com cidades de grande porte,
com aproximadamente um milhdo de habitantes ou mais.
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