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“The relationship between the teaching and research is the same as between the confession
and sin: If you have not sinned, than you have nothing to confess!”

Anbnima
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RESUMO

Os Algoritmos Evolutivos sdo tema de estudo h& décadas e se baseiam na evolugdo
através de geragdes de populacdes cujos individuos sdo estruturas que representam
possiveis solugdes de um problema. Os chamados Algoritmos Genéticos estdo nesse
grupo de algoritmos e sua eficécia na aplicacdo a problemas de otimizagdo combinatéria
esta registrada em muitos trabalhos cientificos. Recentemente tem sido objeto de estudo
o Algoritmo Genético Construtivo (AGC), que trabalha com uma populacdo de tamanho
varidvel ao longo das geragdes, ndo somente formada por estruturas, mas também por
partes de estruturas. Este trabalho contribui com esse estudo apresentando uma
adaptacdo do AGC para trabalhar com uma populacdo formada apenas por partes de
estruturas, criando estruturas ndo somente através da combinagdo dessas partes, mas
também com complementacdo das partes selecionadas, e ainda utilizando um processo
de busca local como mutagéo aplicada as estruturas. O processo mantém salva apenas a
melhor estrutura eventualmente formada com a combinagdo ou complementacdo das
partes na populagdo. O estudo foi feito com a aplicacdo do AGC a trés problemas de
otimizacdo muito estudados: Coloracdo de Grafos, Projeto de Células de Manufatura e
Formacdo de Horarios Escolares. O problema de Coloragdo de Grafos tem muitas
aplicagbes préticas, essenciadmente na formagdo de grupos de objetos sem
incompatibilidades entre si. O problema de Projeto de Céulas de Manufatura esta
presente em ambientes de producéo de pecas utilizando maquinas, tratando de agrupar
essas maguinas de modo a criar células de producdo em que pegas sdo completamente
produzidas dentro da célula, evitando o transporte de produtos semi-acabados. O
problema de Formacdo de Horérios Escolares (Timetabling) tem importancia evidente
em instituicbes de ensino e sua automacdo se justifica por uma constante e ciclica
demanda. Todos os problemas estudados foram considerados como problemas de
formagdo de agrupamentos. O codigo do AGC foi escrito especificamente para cada
problema a partir de uma estrutura basica e foi executado em microcomputadores e
estagdes de trabalho, produzindo bons resultados para instancias tomadas da literatura,
criadas para testes ou mesmo instancias reais.



CONSTRUCTIVE GENETIC ALGORITHM IMPROVEMENTS
AND NEW CLUSTERING PROBLEMSAPPLICATIONS

ABSTRACT

Evolutionary Algorithms has been a research subject for decades and are based on
evolving populations of possible solutions for a problem along generations. Genetic
Algorithms belong to this group and many scientific works have registered their
efficiency applied to combinatorial optimization problems. Recently, the Constructive
Genetic Algorithm (CGA) has been studied. This algorithm works with a variable size
population over the generations, the population is formed not only by complete problem
solutions but also problem solutions parts. This work contributes to the study of such
algorithm by introducing a CGA adaptation that works with populations composed only
by solution parts, creating complete solution not only by parts combination by also by
parts complementation, and finally using a local search method as a mutation process
over the complete solutions. This process keeps the best solution eventually found. The
study was made using three very known optimization problems. Graph Coloring,
Manufacturing Cell Design and School Timetabling. The Graph Coloring problem has
many practical applications. It can be applied every time a set formed by objects with
some incompatibility among its elements has to be partitioned into subsets with no
incompatibilities inside. The Manufacturing Cell Design problem importance resides in
planning environments to produce parts using machines, forming machine cells to
completely produce parts, reducing the movement of non-completely produced parts.
The School Timetabling problem has obvious importance for education institutions and
its cyclic demand justify automation by using algorithms. All problems considered were
seen as clustering problems. The AGC code was specifically written for each problem
using a common base and was executed in microcomputers and workstations, producing
good results for test instances taken from the literature, instances specially created for
tests, and instances taken from the real word.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A Otimizagdo Combinatoria se caracteriza pelo tratamento de problemas cujo conjunto
de possiveis solucdes é finito e enumeravel. Problemas que, portanto, poderiam ter sua
melhor solucéo obtida até por simples enumeragdo e avaliacdo de cada possibilidade.
No entanto, dependendo das carateristicas do problema, o conjunto de solucdes
possiveis pode ser tdo vasto gque se torna impossivel avaliar cada um de seus elementos
em tempo aceitavel. A resolugdo de problemas desse tipo, em geral, requerem o0 uso de

computadores e algoritmos especiais.

S80 dois os tipos basicos de algoritmos, os métodos exatos e as heuristicas. Os métodos
exatos garantem a obtencéo da melhor solucéo de um determinado problema, a chamada
solucéo 6tima, e as heuristicas fazem buscas no conjunto de solugdes sem garantir a
otimalidade da solucdo fina obtida Muitos problemas tém caracteristicas que

inviabilizam 0 uso, quando estes existem, dos métodos exatos. Nesse caso, a op¢ao € 0
uso das heuristicas. Existem heuristicas mais gerais que por meio de adaptacGes podem
ser usadas para vérios problemas; sGo as chamadas meta-heuristicas (Michalewicz e
Fogel, 2000), entre as quais podemos citar Smulated Annealing (Johnson et al., 1991),

Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997) e os Algoritmos Genéticos (Michalewicz , 1996).

Os Algoritmos Genéticos (AGs) fazem parte de um grupo conhecido como Algoritmos
Evolutivos, e $0 baseados num processo coletivo de aprendizagem dentro de uma
populacdo de individuos, cada um dos quais representando um ponto no espaco de
busca de solucdes para um dado problema. A populacdo € inicializada e evolui através
de geragBes com o0 uso dos operadores de selecdo, reproducdo (também neste trabalho
chamada de recombinagdo) e mutacdo. Durante o procedimento, é feita uma avaliacdo
da qualidade (adaptacdo) dos individuos e essa informacdo é usada para conduzir o
processo evolutivo, favorecendo a selecdo de individuos bem adaptados, para assim

gerar mais individuos também bem adaptados. O mecanismo de recombinacao permite
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mesclar informactes de individuos de uma geracdo e passé-las aos seus descendentes, e

um processo de mutagdo introduz inovacdo na popul acéo.

A teoriatradicional dos AGs considera que seu funcionamento se deve a énfase dada a
bons blocos construtivos na geracéo das solugdes. Essaidéa foi formalizada através da
introducdo da definicdo de esquema (Holland, 1975). Enquanto as solugbes sdo
representadas por estruturas formadas por uma seqiiéncia de simbolos de um alfabeto,
0s esquemas equivalem a sequéncias desses simbolos, mas com posi¢cdes sem simbolo
definido, em que qualquer simbolo do alfabeto pode ser colocada. Sendo assim,
podemos considerar as estruturas com instancias dos esquemas.

Neste trabalho fazemos uso do Algoritmo Genético Construtivo (AGC), baseado nos
trabalhos iniciais de Lorena e Lopes (1996) e depois aperfeicoado em trabalhos
subseguientes de Ribeiro Filho (1997) e Furtado (1998). O AGC, na sua formulagéo
inicial, comega com uma populacdo de esquemas. Os esguemas modelam propriedades
estruturais das solugdes do problema e sdo avaliados através de fungdes que determinam
quao promissor é cada esguema para formacdo de boas estruturas. Os melhores
esguemas sao recombinados com outros para produzir NOvos esguemas e estruturas
através de sucessivas geraces. Um critério de poda elimina esquemas ou estruturas que
ndo obtiverem boa avaliagdo. Enquanto nos AGs 0s esquemas sdo avaliados
indiretamente pelas solugdes que produzem, no AGC sdo diretamente avaliados através

de duas funcgdes que permitem a selecdo de bons esquemas e/ou boas solucdes.

Nas pesquisas que levaram a este trabalho, 0 AGC foi modificado para trabalhar com
uma populagdo formada exclusivamente por esguemas, sem estruturas. Durante as
geracOes do processo evolutivo, a recombinacdo dos esquemas na populacdo produz
mais esquemas, mas a partir de certo ponto na evolucdo também comeca a produzir
estruturas. Apenas a melhor estrutura produzida até cada momento € mantida salva e, ao
final do processo, é apresentada como a solugdo final obtida para o problema. A razéo

para manter a populacéo formada apenas por esgquemas esté no fato de que, ao longo das



geracOes, as estruturas passam a ser dominantes no processo de selecdo, impedindo que

bons esguemas ainda ndo instanciados em estruturas tenham chance de se reproduzir.

A organizacdo deste trabalho traz uma introducdo aos Algoritmos Evolutivos no
segundo Capitulo, em que sdo comentados os principios da evolucdo natural, a forma

original desses algoritmos, seus principais componentes, e algumas de suas variagoes.

No terceiro Capitulo é apresentado o AGC. S&o expostos os fundamentos do algoritmo e
Seus principais componentes, como: forma de representacdo de esquemas e estruturas,
populacdo inicial, método de avaiacdo de adaptacdo, operadores de selecdo,
recombinacdo e mutacéo, além do critério de eliminacéo de individuos da popul acéo.

Os trés Capitulos subsequentes apresentam aplicacbes do AGC a trés problemas:
Coloracdo de Grafos, Projeto de Células de Manufatura e Programacdo de Horario
Escolar. Em cada um desses Capitulos é feita uma descricdo do problema, da
representacdo usada nos esquemas e do processo de criagdo da populagdo inicial; sdo
também descritos. o processo de recombinacdo, as funcbes para avaliacdo de adaptacédo
dos esguemas e o processo de mutacdo, especifico de cada problema; sdo ainda

apresentados os resultados dos testes computacionais e conclusdes dos experimentos.

Finalmente, sGo apresentadas as conclusdes finais do trabaho, e as expectativas para
futuros estudos.
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CAPITULO 2

INTRODUGCAO AOSALGORITMOSEVOLUTIVOS

Neste Capitulo tem-se como objetivo mostrar como os principios da evolucdo natural
sd0 utilizados na criagdo de algoritmos para obtencdo de solugbes de problemas de
otimizacdo combinatéria. O Capitulo apresenta uma introducdo aos Algoritmos
Evolutivos, comentando seus principais componentes e algumas de suas variagdes. Sao
utilizados, como exemplo, trés problemas cléssicos de otimizagdo. S&o ainda

rel acionadas fontes de referéncia sobre 0 assunto.

2.1-A EVOLUCAO NATURAL E ALGORITMOSEVOLUTIVOS

Os principios da sobrevivéncia dos mais adaptados e da evolucéo natural, descritos por
Charles Darwin em meados do século XX, baseiam-se na idéia de que, ha natureza, um

processo evolutivo ocorre quando quatro condigdes séo satisfeitas (Koza, 1992):

um individuo tem habilidade de reproduzir a s mesmo;
ha uma populacéo desses individuos;

ha variedade entre os individuos dessa popul acdo; e

YV V VYV V

uma diferenca na habilidade de sobrevivéncia no ambiente esta associada

com essa variedade.

Na natureza, a variedade se manifesta como diferencas na composicdo dos
cromossomos dos individuos que formam uma populagdo. Cromossomos S30
sequéncias de simbolos de um afabeto que, na natureza, tém quatro elementos

associados as moléculas: adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina(T).

As diferencas nos cromossomos se traduzem em diferencas tanto na estrutura quanto no

comportamento dos individuos, o que se reflete em diferencas na taxa de sobrevivéncia



e reproducdo. Individuos que tém mais habilidade para executar tarefas em seu
ambiente sd0 considerados mais adaptados a esse ambiente, sobrevivendo e se

reproduzindo em taxas maiores do que os menos adaptados.

Ao longo de geragdes ha um processo de renovagdo numa populacdo. Individuos mais
antigos e/ou menos adaptados sdo eliminados, e novos individuos sdo criados. Com o
tempo, a populagdo passa a ter individuos cujos cromossomos refletem maior habilidade
para executar determinadas tarefas, sobreviver e se reproduzir. Essas sdo caracteristicas

de um processo de selecdo de individuos ao longo de geracoes.

Sendo assim, a estrutura e comportamento dos individuos numa populacéo se alteram ao
longo do tempo por causa de um processo de selecdo natural. Quando essas alteragctes

s80 visivels e mensuraveis, diz-se que a populacéo evoluiu.

Ha mais de quatro décadas, pesquisadores comecaram a estudar sistemas evolutivos,
acreditando que o principio da evolugdo natural poderia ser aproveitado na busca de

solugdes para determinados problemas.

A idéia bésica dos algoritmos evolutivos € trabalhar com um conjunto de estruturas
representando solucdes e, utilizando operacdes inspiradas na evolucéo e selecdo natural,
iterativamente transformar esse conjunto gerando novas e melhores solugdes a partir das

anteriores.

A melhor solucéo encontrada na populacéo no final das iteragdes € considerada como a

solugdo final do problema dada pelo algoritmo.

Uma analogia pode ser feita imediatamente com as caracteristicas de sSituacOes
encontradas na natureza: o conjunto de estruturas € considerado uma populagdo; as
solugdes sdo individuos dessa populacéo e as estruturas representam seus Cromossomos;

a qualidade das solugdes € considerada como adaptacdo dos individuos.
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A historia da aplicagdo desses algoritmos remonta ao inicio da segunda metade do
seculo XX e nos mostra que as pesquisas eram feitas independentemente e produziam
muitas vezes resultados semelhantes e até redundantes (Fogel, 1998).

Muitos autores criaram procedimentos ligeiramente diferentes uns dos outros e lhes
deram nomes especificos como Estratégias Evolutivas (Rechenberg, 1965),
Programacdo Evolutiva (Fogel et al., 1966; Fogel, 1991) e Algoritmos Genéticos
(Holland, 1975; Goldberg, 1989). Em seguida, técnicas mais especiaizadas foram
desenvolvidas em associacdo com determinadas estruturas de dados, como por exemplo
Programacéo Genética (Koza, 1992).

Entretanto, mais recentemente, em trabalhos de Michalewicz (1996) e de Michalewicz e
Fogel (2000), h& evidéncias tedricas e empiricas de que nenhuma das abordagens
“candnicas’ originais desses procedimentos pode chegar a algum resultado que n&o

possa ser obtido com outros procedimentos ndo-evolutivos.

Com o interesse crescente por esses algoritmos, idéias tém sido aproveitadas, trocadas e
modificadas em todas essas abordagens. N&o ha base cientifica para discriminacéo entre
procedimentos evolutivos, e o termo “Algoritmos Evolutivos’ tem sido usado para
descrever quaisguer procedimentos iterativos baseados em selecdo e variagdo de

popul agoes.

Hoje, os Algoritmos Evolutivos formam uma classe de algoritmos muito estudada, com
muitas variacoes e aplicacOes bem sucedidas na resolucdo de problemas em varias areas
da ciéncia (Michalewicz, 1996; Michalewicz e Fogel, 2000).

2.2—-ALGORITMOSGENETICOS

Resultado de seus primeiros estudos na década de 1960, e posteriormente aperfeicoada

por seus alunos, uma abstragdo da evolucdo bioldgica chamada Algoritmo Genético
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(AG) foi apresentada por Holland (1975) em seu livro: Adaptation in Natural and
Artificial Systems.

Como um algoritmo evolutivo, 0 AG processa estruturas que sd0 representacOes de
solucdes de um problema. Essas estruturas sGo formadas por sequiéncias de simbolos de
um determinado alfabeto. As solugdes sdo consideradas individuos, e as estruturas sdo

representagdes de seus Cromossomos.

Uma funcdo associa as estruturas a valores numéricos que medem a qualidade das
solugdes. A formulagdo dessa funcgéo reflete os objetivos de otimizagdo do problema. A

qualidade das solucgdes é considerada como adaptacdo dos individuos.

Iterativamente, 0 AG transforma um conjunto com um numero fixo de estruturas,
também chamado de populacdo de individuos, em um novo conjunto, ou nova
populacdo, usando trés operacbes genéticas definidas com base nos principios

fundamentais da evolucéo natural: selecdo, reproducéo e mutagao.

O processo de selecdo pode ser feito de varias maneiras, mas normalmente as estruturas
s80 selecionadas para a formagdo de uma nova populacdo de modo proporcional a sua
adaptacdo. Estruturas mais adaptadas sdo selecionadas com mais freguéncia do que as

menos adaptadas.

As edtruturas selecionadas podem ser entdo reproduzidas de vérias maneiras. a
reproducdo pode ser feita com simples copias individuais (clonagem), isto €, estruturas
selecionadas sd0 copiadas na nova populacdo; ou com associagies a outras estruturas
(cruzamento). Nessas associagOes, duas estruturas selecionadas sdo combinadas para

geracdo de novos individuos.

Um processo de mutagdo sobre os novos individuos atera a formagdo de suas

estruturas. O objetivo da mutacdo € manter variedade na nova popul agéo.
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Tanto a escolha da forma de reproducéo quanto da aplicagdo ou ndo da mutagcdo sdo

feitas de acordo com probabilidades que sdo parametros do AG.

Os principios basicos do AG podem ser aplicados de diferentes maneiras, produzindo
algoritmos ligeiramente diferentes, formando uma classe de algoritmos gque passou a ser

conhecida como Algoritmos Genéticos (AGS).

O pseudocddigo da Figura 2.1 mostra uma dessas possibilidades, extraida de um
trabalho de Michalewicz e Fogel (2000).

Criar populagdo inicial com M individuos
Enquanto critério de parada ndo for satisfeito
Avaliar cadaindividuo
-0
Enquanto | <M
Escolher reproducgdo, cruzamento ou mutagéo de acordo com probabilidades P, P, e Pp,.
Se clonagem
Selecionar individuo com base em sua adaptacao
Copiar individuo para nova popul agéo
Se cruzamento
Selecionar dois individuos com base em sua adaptagédo
Cruzar osindividuos
Inserir os novos individuos na nova popul agao
- 1+1
Se mutagéo
Selecionar individuo com base em sua adaptacéo
Aplicar mutagdo
Inserir individuo mutante na nova popul agdo
- 1+1
populagdo - nova populagdo
Exibir melhor individuo

Fig. 2.1 — Exemplo de Algoritmo Genético.

Podemos fazer algumas consideragdes sobre o exemplo:

> A populagdo inicial pode ser gerada tanto aleatoriamente quanto através de um outro
meétodo especifico paratentar gerar individuos com alguma qualidade;
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» O processo termina de acordo com um critério de parada que pode ser: atingir um
limite de geracbes previamente estipulado; encontrar uma solucdo de qualidade
satisfatoria; ou estagnacdo da populagdo; ou ser atingido um nivel de estagnacédo do

processo evol utivo;

» O numero M de individuos da populacdo foi mantido fixo em todas as geragoes,

» A escolha da maneira de criar novos individuos foi feita com base nas
probabilidades: P, para reproducdo por copia; P. para cruzamento; e Pn para
mutacdo. Pode-se, por exemplo: ter P,=0.30, P.=0.60 e P,»=0.10; gerar-se um
nuimero aeatorio p entre 0 e 1; se p£ 0.30 escolher reproducéo por copia, se 0.30<

p£ 0.90 escolher cruzamento, e se p=>0.90 escolher mutagéo;

» A sdecdo de individuos na populacdo atual deve ser feita com base em sua
adaptacdo, isto €, individuos mais bem adaptados devem ter maior chance de serem

sdlecionados;

» O cruzamento entre dois individuos selecionados deve produzir dois novos

individuos, que tém duas partes, uma de cada individuo selecionado;

» A mutagcdo deve inserir na nova populacdo um novo individuo, produzido com

ateracBes nos simbolos da seqiiéncia de representacdo do individuo selecionado; e

» O individuo mais adaptado da Ultima geragdo seré considerado como a solucéo final

encontrada pelo AG para o problema abordado.
Essa forma de AG € apenas uma possibilidade, e variacbes podem ser facilmente

criadas. Pode-se, por exemplo, aplicar a mutacéo sobre os individuos obtidos apds a

reproducdo, seja ela uma simples copia ou resultado de cruzamento.
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2.3-EXEMPLOSDE APLICACAO DE ALGORITMOSEVOLUTIVOS

A aplicacdo de qualquer algoritmo evolutivo tem como aspectos essenciais a escolha da
forma de representacéo dos cromossomos, da forma de criagdo da populagdo inicia, da
formulagéo da funcéo de avaliacdo da adaptacdo, e dos processos de selecdo e geracéo

de novos individuos (reproducdo e mutagéo).

Nesta Secdo, veremos como esses aspectos podem variar na abordagem de trés
problemas de otimizacéo: satisfabilidade (SAT), caixeiro vigante (CV) e programagdo
ndo-linear (PNL) (Michalewicz e Fogel, 2000).

No problema SAT € dada uma expressdo l6gica com variavels x;, i=1,2,...,n, e seus

respectivos complementos Z Por exemplo:

F(X) = (%, Ux, Uxs JU(x; U ) U...U(x, Ux,, Uy, Uy (2.1)

O problema € encontrar um vetor X=(X1, X2, ..., X,) de modo que F(X)=verdadeiro.

Como as variaveis sdo | 6gicas, elas admitem apenas dois valores. verdadeiro ou falso.

No problema do caixeiro vigiante (CV) é dado um conjunto de cidades de modo que
sempre sgja possivel vigiar de uma cidade a qualquer outra, e que as distancias entre
elas sgjam fixas e conhecidas. O objetivo € encontrar uma sequiéncia de cidades de
forma que o caixeiro vigjante visite cada cidade uma Unica vez, fazendo o menor trajeto

possivel.

Um problema particular de programacdo néo-linear (PNL) consiste em maximizar uma
funcdo ndo-linear G2(X), definida abaixo, cujo maximo global € desconhecido, mas

sabe-se que esta proximo da origem.



O problema tem a seguinte formul agéo:

; g (22)
a cos'(x)- 20 cos’(x)
Max  G2(X)= |2 El

. Ox=075

i=1
8
ax £75n
i=1

0£x £10 , 1£i£n

2.3.1 -REPRESENTACAO

A maneira como as solugdes sdo representadas € de fundamental importancia para o
sucesso dos algoritmos evolutivos. A forma de representacdo pode variar de muitas

maneiras e basicamente depende da natureza do problema tratado.

De modo geral, as formas de representacéo que tém recebido mais atencéo recentemente
sd0 agquelas gque consideram caracteristicas especificas do problema. Koza (1992), por
exemplo, propés uma forma de representacdo usando codificagdo em arvores para
Programacdo Genética, e Fleurent e Ferland (1994), em sua aplicacdo para Coloracdo de
Grafos, utilizaram sequiéncias de inteiros representando as cores associadas aos vértices
do grafo.

Um elemento crucial nos estudos dos AGs é o conceito de esgquema. Engquanto uma
estrutura que representa um cromossomo € uma sequéncia definida sobre um alfabeto A,

um esguema é uma sequéncia de mesmo comprimento, mas definida sobre o afabeto



AE {#. O simbolo # é denotado neste trabalho como do-not-care, e quando presente
numa posicao de um esguema, significa que nessa posicao qualquer simbolo do alfabeto

A pode ser admitido.

O funcionamento do AG esta intimamente ligado ao conceito de esquema e a forma com
gue esses esguemas Se propagam através das geragdes no processo evolutivo (Holland,
1975). Os esguemas sd0 considerados blocos construtivos cuja propagagéo e
combinacdo ao longo das geracBes fundamentam hipdteses sobre o desempenho dos
AGs (Goldberg, 1989).

Propagando e combinando esguemas peguenos e bem adaptados, estariamos reduzindo
a complexidade do problema. Ao invés de construirmos longas sequéncias bem
adaptadas tentando uma enorme quantidade de combinagtes possivels, construiriamos
novas sequéncias cada vez mais bem adaptadas com o uso de partes de seqiiéncias
anteriores.

No caso do problema SAT, as variaveis envolvidas sdo logicas e portanto podem
assumir apenas um entre dois possiveis valores. Uma escolha natural para representar 0s
vetores que sdo solugBes do problema é simplesmente uma sequiéncia binaria com n

elementos, cada um deles correspondente a uma das n variaveis do problema.

O problemado CV tem carateristicas bem diferentes. Uma solugcdo € um trajeto em que
0 caixeiro passa por todas as cidades, uma apds a outra, numa determinada ordem. A
representacdo mais natural € uma sequiéncia de simbolos, cada um representando uma

cidade na ordem em que elas s&o visitadas pelo caixeiro.
No caso do problema PNL a solucdo € um vetor de n valores reais e esta é exatamente a

forma de representacdo mais imediata. As estruturas sd0 sequéncias de valores reais,
cada um deles correspondendo a uma variavel.
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Neste trabalho, uma forma de representacdo geral para problemas de agrupamento
utilizando fortemente a idéia de esquema foi empregada e sera descrita nos préximos

Capitulos.

2.3.2—-POPULACAO INICIAL

Para iniciar um processo evolutivo, devemos gerar de alguma forma uma populagdo
inicial. O nimero de individuos dessa populagdo, que em muitos agoritmos se mantém
fixo durante todo o processo evolutivo, € considerado um parémetro desses algoritmos e

sua determinaco é feita de modo empirico.

A geracdo dos individuos da populagdo inicial pode ser feita de diferentes maneiras, que

dependem fortemente da forma de representacéo adotada.

No caso do problema SAT, os individuos sdo sequiéncias binérias de n simbolos. Um
processo simples poderia montar as sequiéncias gerando um simbolo de cada vez com
50% de chance de esse simbolo ser 1 ou O (verdadeiro ou falso).

No caso de problemado CV, um processo poderia gerar aleatoriamente permutaces de
todos os simbolos que representam as cidades. Cada permutacdo gerada seria uma

seguiéncia de cidades na populagéo inicial.

Para o0 problema PNL podemos gerar vetores de n vaores reas, escolhendo
aleatoriamente cada valor no intervalo [0,10]. Como ha restricbes que devem ser
observadas, ao find da geracd de um vetor, verificamos se aguma restricdo €
desrespeitada e, em caso afirmativo, o vetor é desconsiderado e um novo vetor € gerado.

O processo continua até que todos os vetores da populacdo inicial sgjam gerados.



2.3.3-AVALIACAO DA ADAPTACAO

A formulagdo de uma fungdo que associe as estruturas da populagdo a vaores
numericos que sao usados para avaliar sua adaptacdo € feita de acordo com as

caracteristicas de cada problema abordado.

No problema SAT afungdo F(X) tem apenas dois resultados numéricos possiveis, 1 ou
0, o0 que a torna inadequada para avaliar a qualidade das seqiiéncias binérias da
populacdo. Se a solucdo otima fosse conhecida, a qualidade de uma seqiéncia da
populagdo poderia ser medida por uma fungdo que avaliasse a diferenca entre essa
sequéncia e a solugdo Otima. Como obviamente a solucdo 6tima ndo é conhecida,
poderiamos avaliar a qualidade de uma seqiiéncia montando a expressao de F(X) com

sequéncia e contando quantas conjuncdes da forma (xi U X, U) sdo verdadeiras

(témvdor 1).

No caso do CV, a escolha imediata para avaliar a adaptacdo de uma permutacéo de
cidades seria utilizar uma medida com base na soma das distancias percorridas com essa

permutacdo. Quanto maior a distanciatotal, pior a avaliagéo.

No problema PNL, aavaliacdo das sequéncias de valores reais pode ser feita com 0 uso
da propria funcdo G2(X) gque estd sendo maximizada. Quanto as restri¢es, esse valor
pode receber penalidades proporcionais ao desvio da seqiiéncia em relacdo a regido
viavel. Quanto mais distante a sequiéncia estiver das bordas da regido viavel, maior serd

apendidade.

O agoritmo utilizado neste trabalho e detalhado no proximo Capitulo utiliza uma forma
de avaliagdo comum tanto para esquemas quanto para estruturas. No entanto, do mesmo
modo que nos exemplos citados, a formulagdo das functes é totalmente dependente do

problema abordado.



2.3.4— OPERACAO DE SELECAO

Nos trabalhos iniciais com agoritmos evolutivos a selecdo dos individuos para geracéo
da nova populagdo era feita com base na evolucdo natural, isto €, individuos mais bem
adaptados possuem maior probabilidade de serem selecionados para se reproduzir.
Nessa técnica, denominada selecéo por roleta (Holland, 1975), a probabilidade de um
individuo ser selecionado € proporcional ao valor da sua adaptacdo dividido pela soma
da adaptacdo de todos os individuos da popul agéo.

Com o passar do tempo, novos mecanismos foram propostos. Na chamada selecéo por
torneio (Goldberg e Deb, 1991), duas ou mais estruturas sdo escolhidas aleatoriamente
na populacdo e, de acordo com uma certa probabilidade, ou o individuo mais adaptado
ou 0 menos adaptado, apenas um deles, sera selecionado para reproducéo, e ambos

podem, eventual mente, ser novamente sel ecionados.

Outras formas de selecdo incluem a selecdo com ordenacgdo (Baker, 1985), em que o0s

individuos da populagdo sdo ordenados de acordo com sua adaptacéo.

Ha também a possibilidade da forma de selecdo variar ao longo da busca, como por
exemplo numa abordagem denominada selecéo de Boltzmann (Goldberg, 1990). Mesmo
em qualguer esquema proporcional de selecdo a pressdo seletiva varia ao longo da
busca

Nos exemplos de problemas citados neste Capitulo, SAT, CV e PNL, qualquer um
desses métodos de selecéo pode ser utilizado.

O mecanismo usado neste trabalho e descrito nos Capitulos seguintes € semelhante a

selecdo por torneio mesclada com um método de ordenacéo.



2.3.5— OPERACAO DE REPRODUCAO

A reproducdo dos individuos selecionados pode ser feita com uma simples copia
inserida na nova populagdo sem nenhuma modificacdo, ou entdo com modificagdes

gerando novos individuos.

No problema SAT as estruturas sdo seqiiéncias binarias, e um processo de cruzamento
de dois individuos selecionados é usado para gerar dois novos individuos. O processo
consiste basicamente em escolher um ponto de cruzamento em duas estruturas
selecionadas e, usando partes dessas estruturas definidas pelo ponto de cruzamento,

gerar dois novos individuos formados com partes alternadas.

No entanto, com a representacdo das estruturas sendo feita de formas variadas, isto é,
formas que consideram as caracteristicas do problema, os métodos de reprodugédo
também podem ser variados, geramente considerando caracteristicas do problema e da

representacdo, mantendo corretaa codificacdo das estruturas geradas.

No problema do CV podemos gerar um novo individuo a partir de dois individuos
selecionados, analisando cidade a cidade nas sequiéncias selecionadas. Para cada posicéo
da permutacdo escolhemos aleatoriamente uma entre as duas cidades daquela posicéo
nas duas sequéncias. Obviamente devemos ter cuidado para respeitar as restrigdes do
problema. Se uma das cidades daquela posicdo ja tiver sido usada na seqiiéncia sendo
montada, a outra cidade € imediatamente escolhida, e se ambas as cidades j& tiverem

sido usadas, uma das cidades restantes pode ser escolhida a eatoriamente.

No caso de seqiiéncias de valores reais, como no problema de PNL, uma maneira de
gerar novos individuos é adicionar a cada elemento da sequiéncia selecionada um valor
aeatorio com distribuicdo Gaussiana. Escolhendo, por exemplo, a variancia com valor

um e média com valor zero, adicionamos a cada elemento da seqiéncia um valor red



diferente, independente dos demais, e obtemos um novo individuo que, na média, ndo
serd muito diferente da sequiéncia selecionada. 1sso ocorre porque a probabilidade de
gue cada novo vaor rea sga muito diferente do seu correspondente na seqiéncia é

consideravel apenas quando os valores davariavel ndo estdo proximos da média.

2.3.6 - OPERACAO DE MUTACAO

O papel da mutacdo € introduzir variedade e evitar a homogeneidade da populacdo ao
longo das geracdes. Os procedimentos de mutacdo podem variar bastante e dependem
das formas de representagédo escolhidas.

No caso de seqiiéncias binarias como no problema SAT, um processo bem simples

consiste em escolher aleatoriamente uma posicao da sequiéncia e inverter seu valor.

Formas mais sofisticadas podem ser utilizadas para que a mutacdo produza uma
melhoria local da solucdo. Nesses casos, as caracteristicas dos problemas podem ser
exploradas.

No problemade CV podemos alterar uma permutacéo de cidades eliminando trechos do
trajeto que cruzam sobre s mesmos. Certamente a soma das distancias ira diminuir e,
com a representacdo em forma de permutacfes, essa tarefa € feita com grande
facilidade, bastando selecionar dois pontos da permutacéo com cruzamento entre eles e

simplesmente inverter a ordem das cidades entre esses dois pontos.

Para o problema de PNL podemos, por exemplo, usar uma perturbacdo Gaussiana em
apenas uma posicdo do vetor de nimeros reais. Essa posicdo pode ser escolhida
aeatoriamente.

Nas aplicacbes descritas nos proximos Capitulos a mutacdo € feita com técnicas que

dependem fortemente do problema abordado e da representacdo utilizada



Na literatura encontramos técnicas de reparacdo de inviabilidade de estruturas
(Michalewicz , 1996; Michalewicz e Fogel, 2000). Se, por exemplo, a reproducéo gera
individuos gque eventualmente desrespeitam restri¢es do problema, a mutacéo pode ser
encarregada de corrigir esses desvios, evitando o descarte de individuos e a necessidade

de repetir areproducao.

2.3.7-PARAMETROSDOSALGORITMOS

Pode-se observar que os Algoritmos Evolutivos tém seu funcionamento baseado em
uma série de paréametros. Sao parametros. o tamanho da populacdo, as probabilidades de

reproducdo e mutacdo, e até mesmo o critério de parada.

A escolha de valores para os parametros depende do problema que esta sendo abordado,
e também da instancia tratada. Estudos sobre o controle dos paréametros de AGs podem
ser vistos no trabalho de Grefenstette (1986) e Back (1992). Ajustes de probabilidades
das operagOes dos AGs podem ser vistos nos trabalhos de Julstrom (1995) e de Smith e
Fogarty (1996).

Michalewicz e Fogel (2000) mostram uma classificacgo das técnicas de determinagéo

de parametros (Figura 2.2).
Determinacdo de parametros
Antes da execugdo Durante a execucéo
Ajuste de paré@metros Controle de parédmetros
Deterministico Adaptativo Auto-adaptativo

Fig. 2.2 — Classificacéo de técnicas de gjustes de parametros.
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De acordo com classificagdo, antes da execucdo o gjuste € feito de modo empirico.
Durante a execucdo o gjuste pode ser feito do modo deterministico, em que os valores
dos parametros sdo alterados de acordo com alguma regra predeterminada, como por
exemplo quando um certo nimero de iteracBes € atingido; pode ser feito também de
modo adaptativo, isto &, de acordo com informagdes obtidas como retorno do préprio
processo evolutivo; pode ainda ser feito de modo auto-adaptativo, em que informacoes
sobre os paréametros sdo codificadas dentro dos individuos e também sofrem reproducéo

e mutacdo. Os pardmetros evoluem juntamente com a popul acéo.

2.4 - CONSIDERACOES FINAISDO CAPITULO

Neste Capitulo foram apresentados os principios basicos da evolugdo natural e como

eles sdo utilizados numa classe de a goritmos conhecida como Algoritmos Evolutivos.

Foi especialmente abordada uma variacdo de algoritmos evolutivos conhecida como
Algoritmos Genéticos, em que as bases dos principios da evolucdo natural séo

facilmente identificadas.

Os principais aspectos da aplicacdo dos Algoritmos Evolutivos foram abordados com o
auxilio de trés problemas: satisfabilidade SAT), caixeiro vigiante (CV) e programagao

nao-linear (PNL).

Finalmente, técnicas de controle dos parametros dos algoritmos evolutivos foram
citadas.

Os proximos Capitulos descrevem e mostram aplicacbes de um algoritmo evolutivo

conhecido como Algoritmo Genético Construtivo (AGC).



CAPITULO 3

ALGORITMO GENETICO CONSTRUTIVO

O Algoritmo Genético Construtivo AGC), descrito neste Capitulo, teve origem no
trabalho de Lorena e Lopes (1996) e foi depois aperfeicoado nos estudos de Ribeiro
Filho (1997) e Furtado (1998). A proposta basica do AGC é avaiar de modo comum
tanto estruturas representantes de solucdes de um problema, quanto partes dessas
estruturas, chamadas esquemas. Enquanto outros algoritmos avaliam os individuos com
base numa Unica funcdo (chamada funcéo de avaliacdo), o AGC utiliza duas funces,
mapeando o espaco de estruturas e esquemas no R'. O processo comum de dupla
avaliacao de adaptacdo, da consideracéo conjunta ndo so dos esquemas mas também das
estruturas, e do tamanho variavel da populagéo constituem os pontos centrais no AGC.
Outra caracteristica do algoritmo € o uso de um parémetro de controle evolutivo, usado

para eliminacdo de individuos ao longo das geracoes.

3.1-FUNDAMENTOS

Diferentemente do Algoritmo Genético (AG) usualmente encontrado na literatura
(Secéo 2.2), o AGC trabaha com uma populacdo de tamanho varidvel ao longo das
geracdes. A populacdo é formada ndo apenas por estruturas que representam solucdes
do problema, mas também por partes de estruturas, os esguemas. A versdo do AGC
desenvolvida neste estudo trabalha com uma populagéo formada apenas por esquemas.
A teoria envolvendo os esquemas foi por longo tempo o ponto central dos estudos com
0 AG, mas tem sido menos explorada recentemente. Apesar de esquemas ndo serem
representacdes das solugdes dos problemas, sua recombinacdo pode produzir estruturas

que de fato as representam.

O funcionamento do AGC esta baseado na especificacdo a priori de valores para varios

parametros. Normalmente os valores ideais para os parametros variam de acordo com o



problema sendo tratado, e seu valor € determinado de modo empirico, isto € o
algoritmo é executado algumas vezes até se encontrar valores para 0s parametros que

proporcionem resultados satisfatorios.

O AGC considerado neste trabalho comega com a geracdo de uma populagéo inicial Po.
O numero de individuos dessa populacdo € um dos parametros do agoritmo. Os
individuos sdo esgquemas S, i=1,2,...|Po|, formados de acordo com um mecanismo de
representacdo, o qual deve ser determinado a priori e deve refletir caracteristicas
especificas do problema que esta sendo tratado. Nesta pesquisa, a representacdo
utilizada € geral para problemas de agrupamentos.

No processo de criagdo da populagdo inicial, e também no processo evolutivo, cada
esquema S criado tem a ele associado um rank dS) que serd usado no processo de
eliminagdo de individuos da populagdo. Esse valor numérico é calculado com base na
avaliacdo da adaptacdo do esquema.

O AGC inicia entdo um ciclo de geragdes. Um pardmetro de controle evolutivo al R
comega com valor zero na primeira geracao, e é lentamente incrementado com um valor
D, a cada nova geracdo. O valor desse incremento pode variar a0 longo do processo
evolutivo e também é um dos pardmetros do AGC. A eliminagdo de individuos da
populacdo € feita com a comparacao entre esse parametro a e o rank de cada individuo.
Sendo assim, a variacdo de a tem grande importancia no funcionamento do AGC. Um
incremento acelerado demais pode rapidamente eliminar todos os individuos da

populacdo sem que esses tenham tempo de se reproduzir.

A cada geracdo do AGC, um certo nimero de esquemas da populacéo é selecionado e
recombinado. A quantidade de novos individuos gerados é outro parametro do AGC.
Apbs a recombinacdo, tanto um novo esquema quanto uma estrutura podem ser
produzidos. Se a recombinagdo produz um novo esguema, 0 esquema tem seu rank
calculado e € inserido diretamente na populacdo. Quando a recombinagdo gera uma

estrutura, essa estrutura passa por um processo de mutacdo, e em seguida é comparada



com a melhor estrutura obtida até aguele momento. Apenas a melhor estrutura

encontrada é mantida salva.

Cada esquema selecionado € temporariamente complementado para gerar uma estrutura

que, apos sofrer mutagdo, € comparada a melhor encontrada até o momento.

ApGs a geragcdo dos novos individuos, sdo eliminados da populacdo todos os esquemas
S que satisfizerem um critério de eliminacdo, o qual considera o rank do individuo AS)
e o valor atua do par@metro a. O vaor de a é atualizado com D, e 0 processo recomega

COm uma nova geracao.

O critério de parada pode variar. O processo pode parar quando um certo limite de
geragies (parametro do AGC) previamente estabelecido é atingido, quando
eventualmente uma solucdo satisfatéria para o problema abordado tenha sido obtida, ou
mesmo quando a populagéo tenha ficado vazia por causa do processo de eliminacéo de

individuos. A escolha do critério de parada depende do problema que esta sendo tratado.

3.2 - REPRESENTACAO GERAL PARA PROBLEMAS DE AGRUPAMENTO

Este trabalho utiliza uma forma geral de representacéo para problemas de agrupamentos
proposta por Furtado (1998). A representacdo dos esquemas usa uma sequéncia de
elementos que representam 0s objetos a serem agrupados, isto €, cada elemento
representa um objeto. Cada elemento da seqiiéncia pode assumir um entre trés Unicos
simbolos: o simbolo “do-not-care” (#), indicando que o objeto correspondente ainda
nado esta associado a nenhum agrupamento; o simbolo 1, indicando que o objeto é uma
semente para formar um agrupamento; e o simbolo 0O, indicando que o objeto ja esta4
associado a algum agrupamento. O nimero de objetos que sGo sementes € exatamente 0
nimero de agrupamentos que se desgja formar. Enquanto a seqiiéncia que representa um
esquema possui elementos com o simbolo #, uma seqUéncia representando uma

estrutura tem todos os elementos com simbolos 1 ou O (Figura 3.1).
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Fig. 3.1 — Representacdo de um esquema e de uma estrutura.

Com essa forma de representacdo, a associagdo de um vértice a um agrupamento deve
ser feita por uma heuristica auxiliar. Essa heuristica depende do problema de
agrupamento abordado e tem grande importancia para o desempenho do algoritmo, uma
vez que a formagdo dos agrupamentos € pré-requisito para a avaliacdo da adaptacéo do

esguema ou estrutura.

Como exemplo, vamos considerar um problema de localizagdo conhecido como
Problema de Weber (Wesolowsky, 1993). O problema € localizar uma facilidade no
plano Euclidiano de modo a minimizar a soma das distancias dessa facilidade a um dado

conjunto de usuarios. As distancias sdo avaliadas com pesos.

Considerando a localizagdo simulténea de vérias facilidades, uma variacdo do problema
conhecida como Problema de Weber Multi-Origem PWMO) corresponde a localizar
vérias facilidades que produzem um mesmo produto de modo a minimizar a soma das

distancias com pesos de todos os usuarios, até sua facilidade mais préxima.

O PWMO pode ser formulado da seguinte forma:

(3.2
Min

X1 Vi 4

a z,ow,>d; (%, Y,)

1 j=1

Qo

=
1

. gzkal, j=1,2,...,n.
k=1

z¢1 [0,1] k=1,2,...p; j=1,2,...,n.

4?2



onde p facilidades devem ser localizadas para satisfazer a demanda de n usuérios; (X,
Yk) denota as coordenadas da k-ésima facilidade; d; é a disténcia Euclidiana entre (X, Yi)
€0 j-ésimo usuario; w; é a demanda do j-ésimo usu&rio; e 7 é a fragcdo dessa demanda
que é satisfeita pela k-ésima facilidade.

A versdo discreta do PWMO é conhecida como Problema das p-medianas e consiste em
localizar as facilidades dentro de um dado conjunto de possiveis locais. O trabalho de
Hansen, Mladenovic e Taillard (Hansen et al., 1998) mostra uma heuristica para

resolver o PWMO, utilizando sua analogia com o Problema das p-medianas.

Sgja entdo uma insténcia do PWMO com n=5 usuéarios dados por: a;=(0,3), &=(5,3),
a3=(8,0), &=(8,6) e &=(11,3). As demandas sd0: w1=5, w=4; w=4, w=4 e w=4.
Desgjamos localizar p=2 facilidades. A Figura 3.2 mostra a localizacdo dos 5 usuarios e
de 2 facilidades com coordenadas (0,3) e (8,3). Considerando as parcelas de
atendimento dos usuérios pelas facilidades como sendo inversamente proporcionais a
disténcia do usuéario afacilidade, as 2 facilidades atendem principamente aos grupos de

usuarios C1={a;} e Co={ay, as, &, a}, respectivamente.

4 A | usuarios
3. m m facilidades

|
L— T L— T L T
012 3 456 7 8 9101112

Fig. 3.2 — Instancia exemplo de PWMO.

O problema pode ser visto entdo como sendo de formar agrupamentos de usuarios Cy

(k=1,2,...,p), de modo que a média das coordenadas dos usuérios de cada grupo nos da a



localizagdo da facilidade que mais atende as demandas desses usudrios, e a parcela de
atendimento de cada usuario pelas facilidades depende da distancia entre esse usuario e

as facilidades.

Neste caso, a representacdo usada no AGC para esguemas e estruturas € uma sequéncia
de 5 simbolos, cada um representando um usudario; o primeiro representando a;, 0
segundo ap, e assim por diante. Entre esses simbolos teriamos exatamente 2 simbolos
indicando sementes (1's) e os demais podendo ser tanto 0's, indicando usuarios

agrupados, quanto #'s, indicando usuérios ainda ndo considerados no esquema.

Qualquer um dos usu&rios de um agrupamento pode ser a semente usada na sua
formacdo. A Figura 3.3 mostra todas as possiveis estruturas representantes da solugéo
do PWMO mostrada na Figura 3.2.

(1,1,0,0,0)

(1,0,1,0,0)

(1,0,0,1,0)
(1,0,0,0,2)

Fig. 3.3 — Representacdes de solucdo do exemplo de PWMO.

A heuristica de associacdo de um usuario ndo-semente a um usu&rio semente para
formagdo dos agrupamentos poderia ser a mesma utilizada por Furtado (1998) para o

problema de p-medianas. simplesmente associar a semente que estiver mais proxima.

3.3—AVALIACAO DE ADAPTACAO

Sga C 0 conjunto de todas as estruturas e esguemas que podem ser gerados pela
representacdo com sequiéncias de simbolos do afabeto {0,1#}, e sgam consideradas
duas funcbesf e g, :C®R" e g: C®R', taisque f(S) £ g(S) paratoda sequéncia S 1
C, (i=1.2,.../X)).



As fungbes f e g devem ser definidas adequadamente para representar os objetivos
especificos da otimizagdo do problema que estd sendo tratado. A funcdo g deve
representar caracteristicas do esquema de modo que seu valor sgja maior para esquemas
mais proximos de estruturas, isto €, com menos simbolos # A fungdo f, nd maior que
g, deve ser formulada de modo que a diferenca {g(S) — f(S)} represente os objetivos de

otimizagao do problema.

Logo, durante o processo evolutivo, 0 AGC procura gerar esquemas § 1 C de modo a

atingir dois objetivos: minimizacdo do intervalo [g(S) , f(S)], e maximizagdo de g(S).

Pode-se dizer entdo que o AGC resolve de forma indireta o problema abordado, seja ele

de agrupamento ou ndo, como se esse fosse de otimizagdo com duplo critério:

Min {9(S)-(S)}

Max as)
(3.2)
Syj. 9(S) ® f(S)
ST X

Considerando o exemplo de PWMO citado na Secéo 3.2, as formulagdes das fungdes g e

f poderiam ser:

8 8
gS)=a a z; w,d,; (X, ¥) (3.3)

k=1 j=1

g . 34
f(S)=a z,w, >+Ck|>m|cn{dj(xk’Yk)} o9
k=1 1Tk

onde: Cy é um conjunto de usuérios atendidos principa mente pela k-ésima facilidade;
(Xk, Yk) € alocalizacéo da k-ésimafacilidade, dada pela média das coordenadas
dos usuarios do agrupamento Cy;
d;(xk, Yi) € adistancia Euclidiana do j-ésimo usuério a k-esima facilidade;
w; é ademanda do j-ésimo usuario;
g €0 j-ésimo usuario; e



1 d; (% Yi)
g
a d,(X, Yn)

m=1

A formulagdo de g representa simplesmente a soma de todas as distancias de cada
usuério a cada facilidade, multiplicadas por um peso equivaente a parcela da demanda

do usuario sendo atendida pela facilidade.

A formulagdo dafuncdo f representa o0 mesmo que g, porém considerando as distancias
dos usuérios de cada agrupamento até sua principa facilidade como sendo todas iguais

amenor delas.

Diminuindo a diferenca g-f, estaremos indiretamente formando agrupamentos com

usuarios cada vez mais préximos uns dos outros.
3.4—-0 PROCESSO EVOLUTIVO

O processo evolutivo no AGC € conduzido de modo a atingir os dois objetivos vistos na

formulagcdo 3.2. No inicio do processo sdo fornecidos como parémetros do algoritmo
dois valores: um numero real No-Negativo gmax, tal que g, > Maxg . 9(S), ou sga,
um limite superior parag(S), paratodo S 1 C; eadimensio deintervalodg,, , obtida
apartirde g, , usando um nimero real 0<df 1. O valor de gmax € de fato calculado no

inicio do algoritmo, usando uma formulacdo dependente do problema tratado.

O processo considera entdo um limiar de rejeicdo adaptativo, que contempla ambos os
objetivos da formulagdo 3.2. O limiar é definido com o0 uso de um parédmetro evolutivo

a3 0. Umesguema S serdretirado da popul acdo quando:

(35)
g(S)'f(S ) 3 dgmax -a 'd[gmax - g(S|)]



O lado direito da expressdo 3.5 é o limiar de rgjeicdo, composto da dimensdo de

intervalod g, , fornecidaapriori, eadiferenca [g,.. - 9(S)].

Paraa =0, aexpressdo 3.5 equivale a comparar o intervalo entre g(S) e f(S) com a
dimenséo dg,, . Porém, quando a > 0, os esquemas com mais simbolos # sdo
penalizados e tém maior possibilidade de serem removidos da populagdo, uma vez que
para eles, de acordo com o principio de formulacdo de g descrito anteriormente, a

diferenca [, - 9(S )] émaior.

O parametro a esta relacionado a0 tempo de evolugdo. Considerando que bons
esquemas devem permanecer na populacdo para serem recombinados, 0 parametro a
comega com valor zero na primeira geracdo e € acrescido lentamente durante o

processo. A populagdo existente com um dado valor de a , denotada P, , tem seu

tamanho dinamicamente influenciado por a , e eventuamente pode ser esvaziada

durante o processo.

Isolando a na expressdo 3.5, obtemos a expressao

2o 0 10(8)- 1)) o)
A[Gm - I(S)]

em gue o lado direito da desigualdade equivale a uma medida de rank dS) associada ao

esquema. Os esquemas § sd0 removidos da populagdo quando a2 dS).

Como a eliminacdo do esquema da popul acéo € determinada comparando seu rank com
o valor de a, no momento da criacdo do esquema € possivel determinar sua expectativa

de vida. Quanto maior for o valor de d(S;) , mais adaptado € considerado o esquema S

e mais tempo de sobrevivéncia para recombinacdo ele tem.
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3.5-SELECAO E RECOMBINACAO

A selecdo de individuos para recombinagdo é feita com caracteristicas do processo
conhecido como selegdo por truncamento num esguema nao-geracional Etedy-state),

considerando os individuos ordenados dentro da populagdo, de acordo com sua
adaptacdo e tamanho do esquema.

Durante a execucéo do AGC, os esguemas da populacdo sdo mantidos ordenados de

forma ndo-decrescente, de acordo com uma chavey (S)

@37)
y (5)=1148)

h(S)

onde: d(S) :M; e
9(3)

h(S) é o nimero de simbolos diferentesde # em S.

que privilegia os esquemas mais proximos de estruturas e melhor adaptados, isto €,
maior h(S) e menor {g(S)-f(9)}.

O método de selecdo para recombinacdo é referenciado neste trabalho como tipo base-
guia. Um primeiro esquema, chamado esquema base, € aleatoriamente selecionado
entre aqueles que ocupam uma parte do inicio da populagdo, considerada a ordenacéo
com a chave da expressdo 3.7. O tamanho dessa parte inicia da populacdo € outro
parametro do AGC e pode variar de acordo com a aplicagéo (problema e/ou instancia), e
até mesmo dinamicamente durante o processo evolutivo. Outro esquema, chamado

esquema guia, € aleatoriamente selecionado entre todos na popul aggo.

Antes da recombinagdo, uma estrutura € formada com o instanciamento do esquema

base, isto é, a simples substituicdo dos simbolos #'s por simbolos 0's. Essa estrutura



sofre entdo uma mutagdo e é comparada com a melhor estrutura obtida até o momento.
O motivo para essa complementacdo € que o processo de recombinacdo usado no caso
de agrupamentos, apesar de manter 0 nimero correto de sementes no novo esguema
gerado, pode desfazer a sequéncia de simbolos do esquema base. Com a
complementacdo, as informagdes do esquema base, um bom esquema, ndo se perdem e

passam diretamente a uma estrutura associada.

Usando os esquemas base e guia tomados da populacdo, a recombinacdo é feita com um
algoritmo de cruzamento (Figura 3.4), gerando um novo esgquema Syw, OU
eventualmente uma nova estrutura, sempre mantendo o nimero de sementes para

formagdo dos agrupamentos.

Sesoase(]) = Sguia(j) entéo Snovo(J) - Soase(]) ou %uia(j)
Soase(]) =1 eSguia (j):# enté.OvaO (J)_' 1
Sbase (J) =0 esguia (j):# enté-Ovao (J)_' 0
Sbase (J) =# esguia (j):O enté-Ovao (J) -0
Shase (j) = #0u 0 e Sya (j)=1 entéo

Shovo (J)_' le S (') - Oparaalgum Snovo(i):-l
Sase (j) = 1 e Sguia(j)=0 entdo

Shovo (J) - 0e S (') -1 paraalgum Snovo(i):O

Fig. 3.4 — Algoritmo de recombinagéo.

Apbs a recombinagdo, se S fOr um esguema, ele € smplesmente inserido na
populagdo na posicdo referente a seu valor da chave de ordenagdo, mas se for uma
estrutura, sofre um processo de mutacdo e € comparado a melhor estrutura obtida até
aguele momento.

A cada iteracéo do processo, um certo nimero de selectes e recombinacdes é feito. Esse

nimero pode variar de acordo a aplicagdo do AGC. O numero de novos individuos

sendo criados a cada geracéo € outro parametro do AGC.
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Esse processo de recombinagcdo, mantendo o nimero de sementes, foi descrito no
trabalho de Furtado (1998) para problemas de agrupamento em geral, e pode ser
aplicado ao exemplo de PWMO.

3.6-MUTACAO

Como mostrado a seguir, os melhores resultados obtidos na aplicagdo de algoritmos
evolutivos a problemas de otimizagcdo de maior dificuldade parecem ser produzidos com
a utilizacdo de heuristicas de busca local aplicada as solugdes obtidas por esses
algoritmos.

Os trabalhos de Michaewicz (1996) e Michalewicz e Fogel (2000) descrevem a
utilizacdo de um processo diferenciado de mutagdo em estruturas binarias, com o
objetivo de melhorar a qualidade dos individuos da populacdo através de um gjuste
equivalente a uma busca local. O autor descreve também a utilizacdo de heuristicas
combinadas com os AGS, ndo apenas para melhoria de estruturas vidvels, mas também

~_ 3

paraa“reparacao” de estruturas ndo-viaveis.

Os chamados Algoritmos Meméticos, surgidos iniciamente no trabalho de Moscato
(1989), so heuristicas de busca para problemas de otimizacéo baseadas em popul actes.
O autor os descreve como a combinagdo de heuristicas de busca local e operadores de
reproducdo, sendo por esta razdo, classificados por alguns pesquisadores como
algoritmos genéticos hibridos. Segundo o autor, 0 método tem ganho aceitacdo por ter
resolvido insténcias de conhecidos problemas de otimizagdo em gque outros métodos ndo
tinham obtido sucesso. O método tem sido bastante explorado e uma vasta referéncia
pode ser obtida através do enderego:

(http://www.densi s.fee.unicamp.br/~moscato/memetic_home.html).

O AGC utiliza heuristicas dependentes do problema como processos de mutacdo. O

objetivo da aplicacdo dessas heuristicas sobre as estruturas produzidas no processo



evolutivo € ndo apenas a melhoria da qualidade das estruturas, mas também a garantia

de obtencéo da viabilidade.

No caso do exemplo com PWMO, podemos usar como mutagdo um processo que busca
uma melhoria local da solucéo representada por uma estrutura mudando a posi¢cao das

sementes Nos agrupamentos.

Proposto por Cooper (1963) e revisado recentemente nos trabalhos de Taillard (1996),
Senne e Lorena (2000) e Narciso, Lorena e Furtado (2000), 0 processo € mostrado na
Figura 3.5.

Sel ecionar aleatoriamente um agrupamento

Para cada usuério ndo semente desse agrupamento
Mudar a semente para esse usuario
Associar novamente todos os usuarios formando novos agrupamentos
Avaliar anova solucéo e registré-la se for melhor

Mover definitivamente a semente para 0 usuario com que se obteve a melhor avaliagéo

Fig. 3.5 — Processo de mutagdo para o exemplo com PWMO.

Um processo semelhante a esse foi utilizado nos experimentos descritos nos préximos
Capitulos deste trabal ho.

3.7 -PSEUDOCODIGO

O entendimento do funcionamento do AGC pode ser facilitado com sua representacéo
em pseudocddigo (Figura 3.6).
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Dados d, I3 , Mayit, Ning
a- 0
Calcular gmax

Inicializar P, ~
Computar dS) paratodo § 1 P,

Ordenar P, combaseem dS)
It= 0
Inicializar Melhor
Enquanto (It < M 4;; € ndo achou solugdo satisfatéria e populagdo ndo estd vazia)
Fazer Ni,qvezes
Selecionar Syae
Instanciar Sy gerando estrutura E
Mutacdoem E
Se E é melhor que Melhor entdoMelhor - E
Selecionar Syiia
Recombinar Spase COM Syia gerando Swow
Se S € esgquemaentdo
Calcular dShovo) €inserir nalista
Senao
Mutacdo em Sovo
Se Sivo € melhor que Melhor entdo Melhor = Sy
Remover todo S;tal quea 3 dS)
a- a+Dy
t- It+1
Exibir Melhor

Fig. 3.6- Pseudocodigo do AGC.
Os préximos Capitulos mostram a aplicacéo do AGC a trés problemas de otimizacdo
combinatéria muito conhecidos. Coloracdo de Grafos, Projeto de Células de Manufatura

e Timetabling.

Algumeas figuras que ilustram conceitos do AGC descritos neste Capitulo podem ser

vistas no apéndice A.
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CAPITULO 4

APLICACAO DO AGC AO PROBLEMA DE COLORACAO DE GRAFOS

Coloracao de Grafos € um problema classico de otimizagdo combinatéria que tem sido
muito estudado, e pode ser entendido como a tarefa de, usando o menor nimero de
cores possivel, escolher uma cor para cada vértice de um grafo, de modo que vértices

adjacentes ndo recebam a mesma cor.

Claramente € um problema de formar agrupamentos de vértices ndo adjacentes.
SituagBes praticas em que se pretende, a partir de um conjunto de objetos com
incompatibilidades entre alguns de seus elementos, formar agrupamentos de objetos
sem incompatibilidades entre si, podem ser modeladas como problemas de coloragéo.
Neste caso, o0 grafo € formado de modo que cada vértice represente um objeto, e as

arestas liguem os vértices referentes a objetos de alguma forma incompativeis.

Neste Capitulo faz-se uma descricdo do problema, caracteristicas da primeira
abordagem usando o AGC, caracteristicas da abordagem atual tratando o problema
como sendo de agrupamento, e resultados de testes computacionais. Os testes foram
feitos com insténcias conhecidas na literatura. Ainda neste Capitulo, € apresentada uma

abordagem combinada do AGC com um processo de geracdo de colunas.

4.1 - DESCRICAO DO PROBLEMA

Sga G = (V,E)| um grafo ndo-direcionado. Uma k-coloracdo de G € um
particionamento de V em k subconjuntos C; (i=1,2,...,k), de modo que em cada
subconjunto ndo haja vértices adjacentes. O problema conhecido como Coloracdo de
Grafos € encontrar uma k-coloracdo de G usando o menor valor possivel para k. O

ndmero minimo de cores que se pode usar para colorir um grafo G, quando conhecido, €

chamado nimero cromatico de G, e denotado c(G).



O problema é NP-hard (Garey e Johnson, 1979), e heuristicas sdo usadas para instancias
mais dificeis, grafos com muitos vértices ou muito densos. O uso de meta-heuristicas
tem produzido os melhores resultados para instancias com grafos de grande porte, com
centenas ou milhares de vértices. Na literatura sdo encontradas aplicacGes de Smulated
Annealing (Johnson et al., 1991; Chams et al., 1987), Busca Tabu (Hertz e de Werra,
1987), agoritmos evolutivos (Costa, et al., 1995) e algoritmos genéticos hibridos
(Fleurent e Ferland, 1994). Mehrotra e Trick (1993) determinaram limites inferiores
para 0 nimero cromatico usando um método de geracdo de colunas. Recentemente,
Laguna e Marti (1999) aplicaram uma técnica conhecida como “greedy randomized
adaptive search procedure — GRASP” (Feo e Resende, 1995) com bons resultados

comparados com outras heuristicas.

Na pégina com endereco http://web.cs.ualberta.ca/~joe/Coloring/index.html pode ser
encontrada uma grande lista de referéncias bibliogréficas. Outra fonte de informactes
com acesso eletrénico é a pagina de Pesquisa Operacional mantida por Michael Trick

(http://mat.gsia.cmu.edu/index.html), que também disponibiliza insténcias para teste.

AplicacOes praticas aparecem em varios problemas. designacdo de freguéncias (Hale,
1980; Gamst, 1986); alocacdo de registradores para variaveis em codigo executavel
(Briggs et al., 1989); e até mesmo em scheduling (Leighton, 1979) e em sistemas

flexiveis de manufatura (Stecke, 1985).

4.2 -PRIMEIRA ABORDAGEM COM O AGC

Na primeira aplicacdo do AGC ao problema de Coloracdo de Grafos (Ribeiro Filho,
1997), o estudo com o agoritmo estava em sua fase inicial. Embora as bases do
algoritmo fossem as mesmas, 0 método de representacdo dos esquemas e estruturas era
diferente e, consequentemente, a geracdo da populacdo inicial e recombinacéo também
eram diferentes. A populagdo era formada tanto por esguemas quanto por estruturas e

ndo era utilizada nenhuma mutacéo.



Tanto na primeira abordagem quanto na forma atual, o0 uso do AGC comeca com um
nimero inicid k de cores admitido a priori. Enquanto o AGC encontrar uma k-
coloragdo, o valor de k sera decrescido e o algoritmo sera executado novamente. A

ultima k-coloragéo encontrada sera entdo considerada como a melhor solucdo obtida.

Na primeira abordagem, a representacéo de esquemas e estruturas era feita com uma
sequéncia formada por elementos correspondentes aos vértices. Cada elemento da
seguéncia indicava a cor do vértice ou era um simbolo “do-not-care”, indicando que o
vértice correspondente ndo estava colorido no esquema. Por exemplo, supondo uma
procura por uma 3-coloracdo para um grafo com sete vértices, a sequéncia (1, #, 1, 3, #,
2, 2) representava um esguema com uma coloragao parcial, em que o primeiro e terceiro
vértices tinham a cor 1, 0 quatro vértice tinhaa cor 3, e 0 sexto e sétimo vértices tinham
a cor 2, enquanto o segundo e o quinto vértices ainda ndo tinham cores a eles
associadas. A sequéncia (1, 2, 1, 3, 1, 2, 2), por outro lado, equivale a uma estrutura que

representa uma 3-col oragdo.

A populacdo inicia era gerada com uma quantidade de esquemas exatamente igual ao
nimero de vértices do grafo, cada um dos esguemas tendo uma série de posicdes

adjacentes (na sequéncia) contendo todas k cores sendo utilizadas (Figura 4.1).

(1,2, 3 # # # #)
# 1,2 3, # # #)
# # 1,2 3 ##
# ## 1,2 3 #
# # ## 1,2 3)
(3, # # # # 1,2
(2,3, # #, # # 1)

Fig. 4.1 — Populago inicial.



A selecdo era feita com um esquema base e outro esguema guia (Secéo 3.5), e a
recombinacdo era feita mantendo o esguema base e complementando-o com partes do

esgquemaguia (Figura 4.2).

##1,3,2,#2) base
#21,#1,#3 gua

#2,1,3,2,#2 novo

Fig. 4.2 — Recombinacéo.

A avaliagdo da adaptacdo dos esquemas e das estruturas era feita com as formulagtes
4.1 e 4.2 para as funcbes f e g, respectivamente. A formulagdo 4.3 era usada para o

célculo do limite superior gmax (Segéo 3.4).
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onde:

n é 0 nimero de vértices do grafo;

k € 0 nUmero de cores sendo usadas;

Cp(S) é o conjunto de vértices com a cor p no esguema ou estrutura §;
E(Cp(S) ) é o conjunto das arestas no conjunto Cy(S) ; e

f € um fator para garantir gmax COMO um limitante superior.



De acordo com as formulagdes acima, a fungdo g corresponde a soma do nimero de
arestas de k grafos completos, considerando os conjuntos de vértices referentes a uma
determinada cor. A funcéo f corresponde ao valor de g menos o nimero de arestas que
de fato h& em cada conjunto de vértices. O limitante superior para g, denotado Qgmax, €
caculado de modo semelhante ao cdlculo de g, mas considerando os veértices
igualmente distribuidos entre os agrupamentos, multiplicado ainda por um fator

empiricof que garante gmax > 9(S), " ST X.

Com a populagdo formada tanto por esquemas quanto por estruturas, O Processo
evolutivo consistia da selecéo e recombinagdo de um certo nimero de individuos,
inserindo o individuo gerado na populacéo, sendo ele um esguema ou uma estrutura.
N&o havia mutagéo e o processo de eliminag&o utilizava 0 mesmo parametro evolutivo e

amesma medida de rank descritos na Secéo 3.4.

4.3 - ABORDAGEM COMO PROBLEMA DE AGRUPAMENTO

Na abordagem atual, o problema € considerado como sendo de formacdo de
agrupamentos de vértices. Utilizase uma representacdo de esguemas e estruturas
através de sequéncias de simbolos de um alfabeto contendo apenas trés elementos,
descrita na Secéo 3.3. Cada elemento da sequiéncia continua equivalendo a um vértice, e
0 nimero de vértices que sdo sementes € sempre exatamente igual a0 nimero de cores

usadas na execucdo do AGC.

Usando essa forma de representacdo, a associagado de um vértice a um agrupamento é
feita através de uma heuristica auxiliar. Essa heuristica usa uma adaptacdo de um
algoritmo conhecido como Recursive Large First (RLF) (Leighton, 1979). O processo
pode ser melhor entendido usando um exemplo: suponha que estgjamos procurando
uma 3-coloragdo para um grafo com dez vértices e representado pela seguinte matriz

simétrica de adjacéncias:

57



0111000000
1000001000
1001010000
1010101100
0001010110
0010100000
0101000001
0001100010
0000100100
0000001000

Sgjam entdo 0s seguintes conjuntos.

C; : conjunto dos vértices no i-ésimo agrupamento,
U; : conjunto dos vértices do esquema que sdo adjacentes a algum outro em C;,
V«h : conjunto de todos os vértices do esquema, e

Vi : conjunto Veh — Ui,

Vamos considerar agora 0 esquema:

(#,1,0,1,#,0,0#,1,0)
onde: 1 = vértice semente;
0 = vértice a ser associado; e
# = vértice a ndo ser associado.

I nicialmente temos entao:

Ci={2 C2= {4} Cs=1{9}
Vi = {3,6,10} Vs = {6,10} Vs = {3,6,7,10}
U= {7} Uz = {37} Us={}

Agora, tomamos o vértice vem V; (i=1,2 ou 3) com maior grau em U; (i=1,2 ou 3) e

associamos v a C;. Em seguida, atualizamos os conjuntos C;, Vi, e U;, e assim obtemos:

Ci= {2,10} Cy= {4} Cs= {9}
V1 = {3,6} V, = {6} V3= {3,6,7}
U = {7} Uz = {3,7} Us={}

Repetindo o processo, teremos:



Cy,={2,10} C,={4,6} Cs={9}
Vi = {3} Vo={} V3= {3,7}
Ui = {7} Uz = {3,7} Us={}

Continuando até que todos os conjuntos V; estejam vazios, ao final teremos:

C.={2,3,10} Co = {4,6} C:= {79}

Eventualmente, quando todos os conjuntos V; estiverem vazios, pode haver ainda
vértices sobrando nos conjuntos U;. Nesse caso, esses vértices sdo colocados nos

agrupamentos em que tiverem menos veértices adjacentes.

4.3.1-POPULACAO INICIAL

Considerando a representagcdo dos esquemas e estruturas para problemas de
agrupamento, o processo de criagdo dos individuos da populacdo inicial foi bastante
simples. Cada novo esquema criado inicialmente recebeu em posi¢des aeatoriamente
escolhidas da sequiéncia os k simbolos 1 para indicar os vértices sementes para geracéo
dos agrupamentos. Em seguida, 20% das posicOes restantes, também escolhidas
aleatoriamente, receberam o simbolo 0, indicando que o vértice correspondente estaria
pertencendo a algum agrupamento. O valor dessa porcentagem foi estipulado de modo
empirico. As demais posicdes na seqiiéncia receberam entdo o simbolo #, indicando

vértices ainda ndo pertencentes a nenhum agrupamento, ou seja, ainda ndo coloridos.

A guantidade de individuos na populagdo inicia foi sempre exatamente igual ao nimero
de vértices do grafo, considerando que quanto maior o grafo sendo colorido, maior a
necessidade de diversificacdo dos individuos da populacéo inicial.

4.3.2 - SELECAO E RECOMBINACAO

A sdlecdo e recombinacdo de individuos foram feitas de acordo com 0 mecanismo
descrito na Segéo 3.5. O esquema base foi aleatoriamente escolhido entre os melhores

20% dos esguemas na populacdo a cada instante. Essa porcentagem foi também
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empiricamente estabelecida, de acordo com a idéia de que como base deveriamos ter os
esguemas de boa qualidade na popul agéo.

A cada geracdo, o niUmero de seleges feitas foi exatamente igual ao nimero de vértices
do grafo sendo colorido. Mais uma vez, esse nimero foi empiricamente estabelecido, de

modo a ser proporciona ao tamanho do grafo.

4.3.3-MUTACAO

Ao contrario da primeira abordagem do problema usando o AGC, a abordagem atual
utiliza uma heuristica de mutacéo. Essa heuristica € um processo iterativo baseado na
idéia de, em cada agrupamento, tomar o0 vértice com maior grau e consider&lo como
sendo uma semente no lugar da atual, associar novamente todos os vértices aos
agrupamentos, e repetir 0 processo até ndo obter mais melhoria da solugdo como um

todo. A Figura 4.3 mostra esse processo na forma de pseudocadigo.

Repetir
Para cada agrupamento
Mover a semente ao vértice com maior grau no agrupamento
Designar novamente os vértices usando RLF
Contar conflitos e salvar a melhor no loop
Até que amelhor noloop acima ndo seja melhor que a solugéo original
Substituir a original pela melhor do Loop
Parar

Fig. 4.3 — Pseudoctdigo do Processo de Mutagéo.
4.3.4—-FUNCOESDE AVALIACAO

As formulagdes das funcdes g e f utilizadas, bem como a formulac&o para estimativa do
limite superior gmax S80 as mesmas usadas na abordagem anterior, e podem ser vistas

nas expressdes 4.1, 4.2 e 4.3, respectivamente.



4.3.5-TESTESCOMPUTACIONAIS

Testes foram feitos em insténcias cujas melhores coloragbes ja encontradas estdo
registradas, algumas delas com o préprio niUmero cromatico dos grafos. Essas instancias
s80 encontradas na pagina de Pesquisa Operacional mantida por Michael Trick com

endereco: http://mat.gsia.cmu.edu/COL OR/instances.

As instancias estéo relacionadas em classes de acordo com sua forma de criagéo:

BOOK - (Anna, David, Huck e Jean) — Grafos baseados em obras literarias em
gue cada vértice representa uma personagem e uma aresta indica personagens que

se encontram na historia).

GAME - (Games120) — Um grafo em que cada vértice representa um time e uma
aresta indica um jogo entre eles na temporada.

MILES - (Miles250, Miles500 e Miles750) — Grafos em que o0s vértices
representam cidades e sdo adjacentes quando a distancia entre elas € menor que

um determinado valor.

REG - (Musol_1, Musol 2, Zeroin 1 e Zeroin 2) - Grafos baseados em

problemas de alocacéo de registradores para variaveis em um programa.

MYC - (Myciel5, Myciel6 e Myciel7) - Grafos baseados na transformacéo de
Mycieski;

QUEEN - (Queen55, 66, 77, 88 e 99) - Grafos com r’ vértices, cada um
correspondendo a uma posi¢do no tabuleiro de xadrez de tamanho n, em que dois
vértices sB0 ligados por uma aresta se as posicdes correspondentes estdo na
mesma linha, coluna ou diagonal.
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Na pégina de Michael Trick as instancias sdo divididas em grupos de acordo com sua
origem. As classes de instdncias BOOK, GAME, MILES e QUEEN fazem parte de um
grupo chamado SGB. Tanto o grupo SGB quanto os grupos REG e MYC da pégina de
Michael Trick contém mais instancias do que aguelas relacionadas nas classes citadas
anteriormente e usadas nos primeiros testes, uma vez que seu objetivo € uma
comparacéo de resultados obtidos com a abordagem atual e aqueles obtidos com a
primeira abordagem, usando o AGC (Ribeiro Filho, 1997).

A Tabela 4.1 mostra os resultados das duas abordagens. De cada classe de grafos, a
tabela mostra 0 nimero de instancias, 0 nimero médio de vértices e de arestas, e o
nimero meédio de conflitos na melhor solucdo obtida. Como conflito entende-se a
presenca de um par de vértices adjacentes dentro de um agrupamento. A tabela mostra
ainda os tempos médios de execucdo, em segundos. Os experimentos foram feitos com
0 programa rodando trés vezes para cada instancia, sempre procurando uma coloracéo
com o nimero de cores igual a melhor encontrado na pagina de Michael Trick.

TABELA 4.1: TESTES COM COLORAGCAO

Grupos Abordagens
Inst. - .
: Conflitos | Tempo Conflitos | Tempo

BOOK 4 94.8 363.5 0.0 46.0 0 1.9
GAME 1 120.0 638.0 0.0 91.3 0 3.0
MILES 3 128.0 1223.3 24| 23595.1 0 174
REG 4 201.8| 3862.8 12| 22626.0 0 508.9
MYC 3 111.0( 1117.0 1.0 1519.2 0 3.3
QUEEN 5 51.0 753.2 24.3 433 0.8 1021.5

A Tabela 4.1 evidencia a melhoria de resultados com a nova abordagem, usando AGC e
tratando o0 problema como de formagéo de agrupamentos e utilizando mutagcdo. Em
ambas as abordagens o codigo de teste foi escrito em linguagem C. No entanto, como os
testes foram feitos em épocas diferentes, consequentemente as plataformas séo
diferentes. Os testes com a primeira abordagem foram feitos em um DX4 de 100 MHz,
e 0s novos testes num Pentium 11 de 266 MHz.
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No trabalho de Laguna e Marti (1999) com aplicacdo de um méodo GRASP (Feo e
Resende, 1995) para colorir grafos esparsos, 0s autores usaram 0s grupos de instancias
MYC, REG e SGB, este ultimo com excecdo dos grafos da classe QUEEN. Os autores
comparam os resultados do méodo GRASP com resultados obtidos com outras

heuristicas.

A Tabela 4.2 mostra uma comparacao entre os resultados vistos no trabalho de Laguna e
Marti e os resultados obtidos com a aplicacéo atual do AGC. Nesse caso, 0 nimero de
instancias dos grupos SGB, REG e MYC € maior do que os usados nos testes anteriores.
A tabela mostra, de cada grupo, o nimero de instancias, o nimero médio de vértices, o
nimero médio de arestas, a média dos nimeros crométicos, e a média dos menores
numeros de cores encontrados pelo AGC e as seguintes heuristicas:. GRASP (Laguna e
Marti, 1999); TABUCOL (Hertz e de Werra, 1987) e Smulated Annealing (SA)
(Johnson et al., 1991). A tabela ndo traz os tempos porque as plataformas de testes so

muito diferentes.

TABELA 4.2 - COMPARACAO ENTRE HEURISTICAS PARA COLORACAO

Gr. Inst. Vért. Arestas Cores TABUCOL SA GRASP AGC
MYC 5 73.4 688.4 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0
REG 14 362.1 7608.1 374 57.1 40.1 374 374
SGB 10 113.9 2835.2 22.6 24.1 26.0 22.7 22.7

A Tabela4.2 mostra que os resultados do AGC podem ser comparados com os melhores

das outras heuristicas.

Nas Tabelas 4.1 e 4.2, os resultados do AGC foram obtidos com uma populacéo inicial
cujo numero de individuos foi exatamente igual a0 nimero de vértices do grafo, o
mesmo ocorrendo com o0 nimero se selecBes a cada iteracdo. Na populacdo inicia, os
individuos tiveram, aém das posices dos vértices sementes, 20% das posicdes
restantes associadas a alguma semente. O esguema base foi tomado entre os primeiros

33% da populacdo. O valor adotado parad foi 0.1 e o incremento de a foi de 0.005.



4.4 — ABORDAGEM COMBINADA DO AGC E GERACAO DE COLUNAS

Um processo para determinar limites inferiores para os nimeros cromaticos usando

geracao de colunas foi proposto por Mehrotra e Trick (1993).

Dado um grafo néo-direcionado G=(V, E), um subconjunto de V formado apenas por
vértices ndo adjacentes é chamado de conjunto independente de vértices. Dada uma k-
coloracdo de G, todos os vértices com uma determinada cor formam um conjunto
independente de vértices. Um conjunto independente de vértices maximal é um conjunto

independente que ndo esté contido em nenhum outro conjunto independente.

Sga Q o conjunto de todos os conjuntos independentes maximais de G, e sga uma
matriz A (Figura 4.4) com m = |V| linhas e n = |Q| colunas, em que as colunas sdo
sequéncias bindrias de modo que a; = 1 se o vétice i pertence ao conjunto
independente maximal j, e a;; = 0 em caso contrério.

Todos os conjuntos
independentes maximais

—
( 10010...
01101...
10111...
10001...
01100...

Vértices <

Fig. 4.4 — Matriz de conjuntos independentes maximais.

Considerando amatriz A descrita acima, o problema de determinar o niUmero minimo de
cores com as quais podemos colorir o grafo G pode ser formulado da seguinte maneira

para obter o nimero minimo de conjuntos independentes maximais:



Min ax
j=1
(4.4)
9
;. aax3l ;i=1.\V|
j=1
XJ'T {0,1}

O problema assim formulado, denotado Cl, é de cobertura de conjuntos, possui uma

restricdo para cada vértice de G, mas pode ter um nimero muito grande de varidvels

(colunas).

Para resolver o problema Cl de modo aproximado, é utilizado um conjunto inicia Q
formado por conjuntos independentes de vértices, ndo necessariamente maximais. Faz-

se também uma relaxacio de linearizagdo, admitindo x;1 [0,1] .

O problema CI na forma relaxada € entdo resolvido, obtendo-se um conjunto de

variaveisduais p , uma para cada restricdo, isto €, uma para cada vértice do grafo G.

Para determinar se o conjunto Q deve ser expandido, de acordo com o método de
geracéo de colunas, devemos resolver o problema de conjuntos independentes com

pesos, denotado CIP, formulado da seguinte maneira:

Max ap

(4.5)
uj. z+z£1 " ()T E
z,z1 {0,1}



Se a solugdo obtida for maior que um, os valores z formam um conjunto independente

que é incluido em Q, e 0 processo se repete até que nd sgam encontrados mais

conjuntos independentes para expandir Q.

No final do processo, a solucéo do problema relaxado equivale a um limite inferior para

0 nUmero cromatico.

Neste estudo, 0 AGC foi utilizado para gerar o conjunto inicid Q. A principio, 0 AGC
tenta encontrar uma coloracdo usando um numero de cores que se acredita acima do
nimero cromético. Se o AGC encontra coloracdo, o numero de cores € reduzido em
uma unidade e 0 AGC é executado novamente. Os conjuntos independentes equival entes

as cores usadas na ultima coloracéo encontrada com sucesso pelo AGC sdo usados para

formar o conjunto inicial Q.

O problema CI relaxado foi resolvido com o pacote conhecido como CPLEX 6.5

(ILOG, 1999), obtendo as variaveis duais p.

Ao invés de resolver diretamente o problema CIP, o proprio AGC foi utilizado
novamente para resolvé-lo de modo aproximado. O nimero de cores é reduzido em uma
unidade e 0 AGC é executado. Todos os conjuntos independentes encontrados pelo AGC
durante sua execucdo sdo salvos. Cada um desses conjuntos independentes admite uma
representacdo por uma sequiéncia binéria de elementos z, i = 1,2,...|V|. Cada um desses

elementos é entdo multiplicado por seu correspondente valor dual p, e se a soma

desses produtos for maior que um, o conjunto independente seré incluido em Q.

O problema CI na forma relaxada é entdo resolvido novamente com o CPLEX, e o

processo todo se repete até que ndo sgjam mais encontrados conjuntos independentes

para expandir Q.



A cada iteragdo do processo, um outro limite inferior pode ser estabelecido atraves do

chamado “limite de Farley” (Farley, 1990), denotado | , e dado por:

_M(Ch)

~ V(CIP) (46)

onde Vv(.) éo vaor 6timo parao problema.

4.4.1-TESTESCOMPUTACIONAIS

Para os testes foi escolhida a instancia Queen99, uma vez que foi a insténcia de maior
dificuldade de resolucéo com 0 AGC entre as citadas na Segdo 4.3.5. Para esse grafo, a

melhor solucdo encontrada pelo AGC foi com 11 cores.

A Tabela 4.3 mostra os resultados dos testes com geragdo de colunas indicando a
iterac80, 0 nimero de cores para o qual 0 AGC foi executado, o nimero de conflitos da
melhor solugéo obtida pelo AGC, o resultado obtido com o CPLEX para o problema Cl
relaxado, a estimativa do limite de Farley, e o tempo em segundos correspondente a
execucdo apenas do AGC. O CPLEX resolve o problema Cl relaxado de forma muito

rapida e seus tempos ndo sdo informados.

TABELA 4.3: GERACAO DE COLUNAS PARA QUEEN99

Iter. Cores Conflitos | Cl (relax) Farley (estimado) | Tempo(seg)
0 10 2 9.226 8.359 295
1 9 10 9.059 8.155 283
2 8 25 9.007 8.542 246
3 7 47 9.000 - 177
4 6 75 - - 121
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Como amelhor solucdo encontrada pelo AGC foi com 11 cores, e os limites dados pelo
problema Cl e pela estimativa de Farley (arredondando) sdo iguais a 9, podemos afirmar
que o numero cromatico do grafo € 9, 10 ou 11. De fato, conforme indicacéo na pagina
de Michadl Trick (http://mat.gsia.cmu.edu/index.html), o nimero cromético desse grafo
€10.

Com o decréscimo do numero de cores, aumenta o nimero de conflitos na solucdo do
AGC, mas 0s novos conjuntos independentes melhoram o limite dado pelo problema Cl
relaxado.

Acreditamos que a oscilacéo na estimativa do limite de Farley deve-se ao fato de que o

problema CIP é resolvido de modo aproximado.

Os testes foram feitos numa estacdo de trabalho SUN-ULTRA30.

4.5—- CONSIDERACOES FINAISDO CAPITULO

Neste Capitulo foram mostrados resultados da aplicacdo do AGC ao problema de
Coloracdo de Grafos, descrevendo tanto as caracteristicas da primeira abordagem do
problema com AGC quanto as caracteristicas da nova abordagem, tratando o problema

como sendo de formagdo de agrupamentos de vértices.

Foram utilizadas caracteristicas do AGC préprias para problemas de agrupamento. A
representacdo de esquemas e estruturas utiliza sementes e uma heuristica de associagdo
dos vértices as sementes baseada no algoritmo conhecido como RLF — Recursive Large
First.

As formulagbes das fungdes para avaliagdo da adaptacdo dos esquemas e estruturas
foram as mesmas da abordagem anterior. NO entanto, outras caracteristicas

diferenciadas do AGC foram introduzidas: a populagéo passou a ser formada apenas por



esquemas, sendo mantida somente a melhor estrutura obtida até o momento; e uma
heuristica de mutacdo foi utilizada para melhoria das estruturas obtidas, tanto pelo

processo de recombinacdo quanto pelo instanciamento de bons esquemas da popul agéo.

Resultados comparativos entre as duas abordagens utilizando AGC mostram claramente
uma grande melhoria dos resultados com as mesmas instancias, tomadas da literatura e
obtidas eletronicamente. Testes comparativos com a literatura recente mostram ainda
que os resultados da nova abordagem com AGC se comparam, em qualidade de

solugdes, aos melhores obtidos com outras heuristicas muito conhecidas.

Foi ainda mostrada neste Capitulo a aplicacéo do AGC para determinacdo de um limite
inferior para o nimero cromatico de um grafo, utilizando um processo iterativo de
geracao de colunas para um problema formulado como sendo de cobertura de conjuntos.
O limite obtido nos testes se mostrou consistente com outro limite conhecido na
literatura como limite de Farley, que foi estimado com o uso do proprio AGC na

resolugdo aproximada de um problema de maximizacao.

O codigo do AGC foi escrito em linguagem C e os testes foram feitos em
microcomputadores e estacOes de trabalho. Nos testes com geracdo de colunas foi
utilizado também o pacote de software chamado CPLEX, que se mostrou muito

eficiente.

A impressdo clara que os testes deixaram foi que a heuristica de mutagdo tem grande
importancia na qualidade das solucdes, resultado este ja esperado pelo fato de se tratar
de um problema de otimizacdo resolvido com uma heuristica evolutiva. No entanto,
€SSe Processo consome muito tempo de processamento, e o cédigo utilizado devera ser

melhorado em futuras aplicacGes com grafos de maior porte, com milhares de vértices.
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CAPITULO 5

APLICACAO DO AGC AO PROJETO DE CELULASDE MANUFATURA

A competitividade internacional e conseqliente necessidade de respostas rapidas a
demanda do mercado tém levado muitas empresas a considerar abordagens néo-
tradicionais para o projeto e controle de sistemas de manufatura. Uma abordagem € a
aplicacéo de tecnologia de grupo, caracterizada pela exploracdo de similaridades nas
atividades ligadas a producdo. Em esséncia, a tecnologia de grupo tenta decompor 0s

sistemas de manufatura em vérios subsistemas, ou grupos, controlavels.

Neste Capitulo é feita inicialmente uma descricdo do problema, em seguida séo
mostradas as caracteristicas da aplicagdo do AGC em duas fases do estudo. Finalmente,
resultados de testes computacionais sdo mostrados e comentados.

5.1-DESCRICAO DO PROBLEMA

Uma aplicacdo importante da tecnologia de grupo € o desenvolvimento de um sistema
de manufatura celular em que pecas similares sdo agrupadas em familias e maguinas sdo
agrupadas em células. A céula idea é independente, isto € familias de pecas sdo
completamente produzidas dentro da célula. Tais sistemas proporcionam beneficios
como simplificagdo de controle, de implementagdo e de automagdo, reducéo dos
tempos de preparacéo, do tempo entre entrada de material e saida de produto, reducéo
de mango de material; além disso, esses sistemas contribuem para 0 aumento da
qualidade do produto final.

Os métodos para formacdo de células de manufatura podem ser classificados como

orientados pelo projeto ou pela producédo. Enquanto os métodos orientados por projeto

agrupam partes baseando-se em caracteristicas de seu projeto, os métodos orientados
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por producdo o fazem baseando-se nos processos requeridos para sua producdo. Este

trabalho tem foco em técnicas de formacéo de células orientadas pela producéo.

Os primeiros trabalhos nesta area foram feitos por Mitrofanov (Mitrofanov, 1966) e
Burbidge (Burbidge, 1971, 1975). A andlise do fluxo de producdo de Burbidge
(Burbidge, 1971) é uma das primeiras e mais reconhecidas metodologias associadas
com tecnologia de grupo. Ainda sobre controle de fluxo, a literatura traz referéncias
sobre o trabalho de El-Essawy e Torrance (El-Essawy e Torrance, 1972). O objetivo
dessas técnicas € obter células de méquinas independentes, minimizando o transporte de

pecas entre as células (Logendran, 1990).

Ha muitos métodos para tratar 0 problema, e uma boa parte deles opera sobre uma
matriz pecas/méaquinas cujos elementos sdo zeros e uns, indicando quais maquinas sao
usadas na producéo de cada peca (Figura 5.1). Sendo A amatriz 0-1 assim descrita, as
linhas correspondem as pegas e as colunas as maquinas (ou vice-versa) e se a; =1 entéo

apegai necessita da maguinaj para sua producao.
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Fig. 5.1: Matriz original de pecas e méaquinas.

Os algoritmos manipulam linhas e colunas da matriz tentando produzir pequenos blocos
de uns agrupados (Figura 5.2). Cada bloco corresponde a uma célula de maguinas que
produz uma familia de partes. O objetivo basico é formar blocos densos, isto €, sem

Zeros em seu interior, e também evitar uns fora dos blocos.
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1 3 6 811 | 0 2 4 5 9] 7 10 12 13 14
1 | 1 1 1 1] 1
3 | 1 1 1 1 |
9 | 1 1 1]

2 1 1 | 1 I
4 1 1 1 1 1| 1 |
5 1 1 1| |
6 1 1 1 1 1 | |

| | 1 1 1 1
7 | | 1 1 1
8 | | 1 1 1 1

Fig. 5.2: Matriz de partes e maquinas processada.

Chandrasekharan e Rajagopalan (1989) e Venugopa e Narendran (1993) apresentaram
analises na matriz 0-1 de modo a extrair propriedades para criacdo de algoritmos de
formacdo de células. Algoritmos baseados em manipulagdo da matriz 0-1 podem ser
vistos nos trabalhos de McCormick e seus colaboradores (McCormick et al., 1972),
King (1980a, 1980b), King e Nakornchai (1982), e Chan e Milner (1982). Chu e Tsal
(1990) apresentam um trabalho comparativo sobre técnicas desse tipo.

Uma grande variedade de abordagens tem sido experimentada no tratamento do
problema. Técnicas de agrupamento hierarquico foram estudadas, sgjam do tipo divisivo
como em Stanfel (1985), ou aglomerativo como em McAuley (1972). Agrupamento
ndo-hierérquico também foi estudado por Chandrasekharan e Rajagopalan (1986).

Técnicas baseadas em duplicacdo de méquinas podem ser vistas nos trabahos de
Seifoddini (1989), Logendran (1992) e Sofianopoulou (1999).

Técnicas de agrupamento baseadas em grafos foram estudadas e aplicadas desde os
primeiros trabalhos de Rajagopalan e Batra (1975).
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Técnicas de Inteligéncia Artificial como redes neurais artificiais foram aplicadas no
trabalho de Malave e Ramchandran (1991), e légica fuzzy no trabalho de Xu e Wang
(1989).

Heuristicas mais genéricas como Simulated Annealing tém sido empregadas, como se vé
nos trabahos de Vakharia e Chang (1990) e Venugopa e Narendran (1992a).
Algoritmos Genéticos foram aplicados nos trabalhos de Venugopal e Narendran (1992b)
e Joines (1993).

De modo geral, muitos métodos tém sido utilizados na abordagem desse problema
(Kumar e Vanndlli, 1983; Seifoddini e Wolfe, 1986; Morris e Tersine, 1990; Wei e
Gaither, 1990), e andlises dos métodos podem ser encontradas nos trabalhos de
Wemmerlov e Hyer (19893 1989b), de Miltenburg e Zhang (1991), e mais
recentemente no trabalho de Sarker e Mondal (1999).

5.2-CARACTERISTICAS DA APLICACAO DO AGC

Com base na generalizacdo do AGC para problemas de agrupamento, foi feita uma
adaptacao para o problema de formagado de células de manufatura. Com a especificacdo
a priori do nimero de células desgjado, a idéia € formar agrupamentos de maquinas e
pecas simultaneamente, aterando a posi¢éo das linhas e das colunas na matriz 0-1, que
representa o problema. Os primeiros resultados com adaptacdo foram apresentados
por Ribeiro Filho e Lorena (1998); posteriormente alteracbes nas caracteristicas do

AGC foram feitas e novos resultados foram obtidos.

A analogia com os problemas de agrupamento ocorre pelo fato de que o algoritmo tenta
encontrar p pegas (ou linhas da matriz), de modo que cada uma das demais pegas possa
ser associada a uma delas de acordo com uma medida de 'tistancia” entre as linhas que
as representam, formando assim agrupamentos de pecas com a menor soma de
"disténcias’ possivel. O mesmo é aplicado as méguinas (ou colunas da matriz),

simultaneamente.
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5.2.1-REPRESENTACAO

Para representar um esguema ou uma estrutura foi utilizada uma cadeia de n+m
simbolos, onde n € 0 nimero de pecas (ou linhas da matriz) e m é o nimero de
méquinas (ou colunas da matriz). Cada uma das duas por¢cdes do esquema evolui de
forma independente da outra. S8o considerados apenas trés simbolos possiveis: o
simbolo 1, que serve para indicar uma méquina ou peca semente para formacdo de um
agrupamento; o simbolo 0, para indicar uma peca ou maquina associada a uma semente;
e 0 simbolo # (do-not-care), para indicar pecas ou méquinas ainda ndo associadas a
sementes. Ambas as porcbes do esguema (pecas e maguinas) possuem exatamente o
mesmo nimero de 1’s, equivalente a0 nimero de agrupamentos que se desgja formar, e
0 restante das posi¢des no esquematera ou o simbolo 0, ou 0 simbolo # . Uma estrutura

terdapenas 1'se0's.

Considerando o exemplo visto na Figura 5.1, com 10 pegas (0-9) e 15 méquinas (0-14),
0S esquemas teriam entéo 25 posicdes. Se considerarmos as partes (linhas) 6, 8 e 9
como sementes, e as magquinas (colunas) 3, 9 e 13 como sementes, uma possivel

representacdo para um esguema S estailustrada na Figura 5.3 .

(#,0,0,0,#,0,1,#1,1/0,0,0,1,##,0,#0,1,0,0,0,1,#)

Fig. 5.3 — Esguema com pegas € maguinas.

No esquema da Figura 5.3, os 10 primeiros simbolos se referem a pegas e os 15
simbol os restantes se referem a méaguinas. Considerando V," (S)={6,8,9}, o conjunto de
indices das pegas sementes, e V., (S)={1,2,3,5} o conjunto de indices das pegas
associadas as sementes, bem como 0S conjuntos V" (S)={39,13} e

V,"(S)={0,1,2,6,8,10,11,12} no caso das méaquinas, 0S agrupamentos de pegas e
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méguinas serdo entdo formados associando os elementos cujos indices estdo nos

conjuntos V.,” (S) e V,"(S) aos elementos cujos indices estédo nos conjuntos V,"(S) e

V" (S), respectivamente.
5.2.2-DISTANCIA

Para a associagcdo de pecas e maquinas com sua semente mais “proxima’, é necessria
uma medida de dissmilaridade, ou "distancia’, entre as linhas e entre as colunas da
matriz. Nos testes foi utilizada uma medida baseada no coeficiente de Jaccard. O
coeficiente de similaridade de Jaccard entre seqUéncias binarias € definido como o
nimero de posi¢des com valor 1 em ambas as sequéncias, dividido pelo nimero de
posi¢cdes com valor 1 em ambas ou apenas em uma das sequéncias. Esse coeficiente
pode ser convertido em medida de distancia subtraindo-o de um. Por exemplo,

considerando a matriz mostrada na Figura 5.1, a distancia entre as colunas (ou

méguinas) 1 e 3 seria Ns= 1—731 =0.25, enquanto a disténcia entre as colunas 1 e 4 seria
M= 1-1 = 0.86.

7
Considerando o exemplo mostrado na Figura 5.2, a partir de uma estrutura e depois das
associagOes, seriam identificados os agrupamentos de pecas CP°(S) ={139},

CS(S)={2456te CJ(S)={07,8 . Os agrupamentos de maquinas Seriam

C"(S) ={13681T%, C"(S)={02459 e C'(S)={710,121314} .

5.2.3-POPULACAOQ INICIAL
Do mesmo modo como foi feito para Coloragdo de Grafos (Segdo 4.3.1), uma popul agdo

inicial foi gerada aeatoriamente com apenas 20% das linhas e 20% das colunas

compondo os esquemas com simbolos 0 e exatamente k (nUmero de células) simbolos 1
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para as pegas e k simbolos 1 para as méquinas. As posi¢oes que receberam os simbolos

0 e 1 foram determinadas a eatoriamente.

5.2.4-RECOMBINACAO E MUTACAO

Conforme principios do AGC, a populacdo foi mantida ordenada de acordo com um
critério que privilegia esqguemas mais proximos de uma estrutura e com melhor
adaptacdo, isto é menor "distancid' entre os componentes de cada agrupamento de
méquinas ou pecas, e 0 méodo de selecdo utilizado foi do tipo base-guia. A
recombinacdo também obedeceu aos principios j& expostos na Secéo 3.5.

Na primeira fase dos testes com 0 AGC, antes das alteragdes recentemente introduzidas,
a populacdo armazenava tanto esguemas quanto estruturas. Se o primeiro individuo
selecionado fosse uma estrutura, aplicava-se apenas uma mutacéo e o resultado era
comparado com o melhor obtido até o momento. Como mutacdo, foi usado um tipo de
busca local em que escolhiamos aeatoriamente uma das sementes e a trocadvamos de
lugar na seqiiéncia de representacdo, experimentando todas as posicdes possiveis e
deixando-a na posicdo em gue houvesse maior melhoria na solugdo. Caso o primeiro
individuo selecionado fosse um esquema, um individuo guia era selecionado e a

recombinacéo entre ambos era feita conforme descrito na Secéo 3.5.

Na segunda fase dos estudos, a populagdo passou a ser formada apenas por esquemas.
Um novo processo de mutacdo foi aplicado tanto as estruturas obtidas com a
complementagdo do esquema base, quanto as estruturas obtidas na recombinagdo. A
mutagao foi implementada como um processo iterativo de sucessivas ateragdes na
posicdo da semente, tanto de pecas quanto maguinas, para posi coes melhores dentro do

agrupamento. A Figura 5.4 traz um algoritmo que ilustra 0 processo.



Repetir
S-S
Par acada agrupamento de pecasem S
udar a semente para onde der a menor soma de distancias no agrupamento
Par acada agrupamento de maquinasem S
muda a semente para onde der a menor soma de distancia no agrupamento
S’ — realocagdo dos vértices ndo sementesem S
Se S’ émelhor que Sentéo
S-S’
Até Sémelhor que S’
Retorna$S

Fig. 5.4 - Processo de mutagdo iterativo.
Em ambas as fases de estudo, a cada iteragdo do algoritmo, n+m novas solugdes eram
inseridas na populacdo e a eiminacdo dos piores individuos era feita com base nos
principios basicos do AGC (Secéo 3.4).

5.2.5-FUNCOES DE AVALIACAO

A seguinte formulagdo para a fungdo g foi mantida em ambas as fases do estudo:

Kk Kk
9S)=a a m,+ta a m, (5.1)

asl jl cl(s) a=lji cj(s)

onde: Z, € asemente do agrupamento a (pegas ou maquinas); e

M _; é adistancia entre a semente z. e a pega ou méguinaj.

Essa formulacdo dafuncéo g equivale a soma de todas as distancias entra cada

elemento e a semente de seu agrupamento, tanto de pegas quanto de méguinas.
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Na primeira fase dos estudos, a formulacéo utilizada paraafungdo f foi a seguinte:

1)=& min{m Hers)-1+& minfm Hers)|-1 s2

oz 1CE(S) oy 1CE(S)

onde: z, e M} _j s30 os mesmos da expressio 5.1; e

ci(s) e

Cl (S )| representam a cardinalidade dos conjuntos.

A formulagdo da funcdo f equivale a somar, para cada agrupamento, tanto de pegas
quanto de méaquinas, a menor distancia entre uma pega ou uma maguina e a semente
daquele agrupamento, multiplicada pelo nimero de elementos do agrupamento,
descontando a semente. Isto €, somam-se todas as distancias entre os elementos de cada
agrupamento e sua respectiva semente, considerando como se todas essas distancias

fossem iguais a menor delas encontrada no agrupamento.

Com aformulagéo acima, implicitamente, o objetivo do AGC de diminuir a diferenca g-
f implica a formagdo de agrupamentos com somas cada vez menores das distancias entre
cada elemento e sua semente. No entanto, 0 AGC néo apresentou resultados satisfatorios
porgue em determinadas instancias a menor distancia dentro do agrupamento era muito
menor do que as demais, iguais a zero em muitos casos, considerando a métrica
utilizada. Por esse motivo, outraformulacéo paraafuncdo f foi utilizada numa segunda

fase dos estudos.

Na segunda fase dos estudos, uma nova formulagdo para a funcéo f foi utilizada:

> (D~
Ox

£(5)=0(S)- 64 max fm }+& max {m ]} 53

1 1CE(S) w1 CE(s)"

e Y enl e

Q2]

onde z, e M _; sdo os mesmos das expressdes 5.1 €5.2.
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A formulacdo representa agora apenas a diferenca entre g(S) e a soma das maiores
distancias em cada agrupamento, tanto de partes quanto de méaquinas.

Em ambas as fases do estudo, a estimativa do limite superior gmax foi feita aplicando a
funcdo g sobre uma estrutura gerada aleatoriamente, 0 que, em principio, deve ser uma

solugdo ruim.
5.3-TESTESCOMPUTACIONAIS

Foi grande a dificuldade para encontrar disponiveis as insténcias citadas na literatura
Sendo assim, da literatura foram usadas nos testes apenas duas instancias, uma de
dimensbes 20x35 (20 pecas e 35 méquinas) Burbidge, 1975), e outra de dimensdes
40x100 (40 pecas e 100 maguinas) Chandrasekharan e Rajagopalan, 1986). Foram

também geradas instancias aleatérias de tamanhos variaveis.

Como medida de desempenho considerou-se um coeficiente que usa a quantidade de
zeros dentro dos agrupamentos e a quantidade de uns fora deles, em relacéo ao total de

uns da matriz que representa o problema. Quanto maior o valor do coeficiente, melhor a

solucéo.

Coef =25 (5.4)
e+e,

ndamero de 1's na matriz;
numero de O's dentro das células; e
nUmero de 1's fora das células.

onde:

e
€
€1

Para as insténcias geradas aeatoriamente foram especificados o nimero de pecas,
nimero de méquinas, densidade intracelular (WCD) e densidade intercelular (ICD).
Como WCD entende-se a razdo entre o nimero de 1's dentro da célula e o tamanho da

célula. Como ICD entende-se a razéo entre o niumero de 1's fora de qualquer célulae o



nimero de posi¢bes fora de qualquer célula. Inicialmente a matriz é gerada com as
células definidas da forma descrita, para em seguida ser perturbada com varias trocas de

linhas e colunas de forma aleatéria. A matriz perturbada é entdo usada nos testes.

Na Tabela 5.1 sdo vistos resultados de testes com duas instancias tiradas da literatura. A
tabela mostra as dimensfes da insténcia, o nimero de células que se procurou formar (a
partir de resultados da literatura), os coeficientes vistos da literatura e de ambas as fases

de estudo com 0 AGC. Foram feitas trés execugdes para cada instancia

TABELA 5.1: TESTES COM INSTANCIAS DA LITERATURA

Instancia Pec/maq | Cel. | Coef.i; | Coefagc | Gap | Tempo | Coefagc | Gap | Tempo
(lafase) | (%) | (seg) [ (2afase) | (%) | (seg)
0.7571 - 14 0.7571 - 28
Burbidge 20/35 4 0.7571 0.7571 - 12 0.7571 - 46
0.7571 - 13 0.7571 - 49
0.7019 | 165 317 0.8403 - 1561
Chandra 40/100 10 0.8403 0.7378 | 12.2 877 0.8403 - 535
0.7642 9.1 739 0.8403 - 939

Os programas usados em ambas as fases foram escritos em linguagem C, e a plataforma
utilizada foi um PENTIUM Il de 266 MHz.

Nos primeiros testes com 0 AGC os resultados foram bons para o problema pegueno
(Burbidge) e apenas razoaveis para 0 problema maior Chandra). Porém, com as
melhorias do algoritmo, principalmente pelo uso de uma nova heuristica de mutagdo, os
resultados da literatura (Joines, 1993) foram igualados em todas as rodadas de ambos os

problemas.
Foram feitos em seguida alguns testes com as instancias geradas aeatoriamente para

tentar detectar alguma influéncia das densidades intercelular e intracelular sobre o

desempenho do algoritmo. Também foram feitas trés rodadas para cada problema.
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As Tabelas 5.2 e 5.3 mostram que a densidade intracelular \WWCD) parece ndo afetar o

desempenho do algoritmo, enquanto a densidade intercelular (ICD) comeca a afetar o

desempenho do AGC apenas quando atinge os 10% na primeira fase de estudos. As

tabelas mostram as caracteristicas de cada instancia, os valores de ICD e WCD, os

coeficientes obtidos em ambas as fases de estudo e tempo de execugdo. Foram feitas

trés execugdes para cada instancia.

TABELA 5.2: TESTES DE SENSIBILIDADE AO ICD COM WCD=0.8

Instancia || Pec/ Cel [ ICD | Coef Coef-AGC | Gap | Tempo | Coef-AGC | Gap | Tmp
mag (Lit.) (lafase) (%) (seq) (2afase) (%) | (seq)
0.7527 - 19 0.7527 - 35
W80i02 || 20/35 4 | 002 | 07527 0.7527 - 13 0.7527 - 76
0.7527 - 21 0.7527 - )
0. 7330 - 9 0. 7330 - 62
W80i03 || 20/35 4 | 003 | 07330 0. 7330 - 12 0. 7330 - 62
0. 7330 - 9 0. 7330 - 74
0. 6931 - 13 0. 6931 - 39
W80i05 || 20/35 4 | 005 | 06931 0. 6931 - 21 0. 6931 - 61
0. 6931 - 24 0. 6931 - 80
0.5462 11.0 12 0. 6140 - 27
W80i10 20/35 4 | 010 | 0.6140 0.5527 10.0 30 0. 6140 - 57
0.6000 2.3 19 0. 6140 - 57

TABELA 5.3: TESTES DE SENSIBILIDADE AO WCD COM ICD=0.02
Instancia || Pec/ Cel | WCD | Coef Coef-AGC | Gap | Tnp Coef-AGC | Gap | Tmp
maq (Lit.) (lafase) | (%) | (Seg) (2afase) | (%) | (seg)
0. 6398 - 20 0. 6398 - 32
W70i02 || 20/35 4 0.7 0.6398 0. 6398 - 28 0. 6398 - 67
0. 6398 - 15 0. 6398 - 70
0. 7527 - 8 0. 7527 - 29
WwW80i02 || 20/35 4 0.8 0.7527 0. 7527 - 1 0. 7527 - 40
0. 7527 - 26 0. 7527 - 58
0. 8280 - 18 0. 8280 - 35
W90i02 || 20/35 4 0.9 0.8280 0. 8280 - 9 0. 8280 - 51
0. 8280 - 15 0. 8280 - 49

Em todos os testes, tanto com instancias da literatura quanto com densidades, os

parametros do AGC utilizados foram: limite de iteracbes = 150; Dy, =0.01 e d = 0.1.




Como critério de parada do processo evolutivo foram consideradas duas situagdes:

atingir o limite maximo de iteragfes, ou eventualmente a populacdo ficar vazia.

5.4— CONSIDERACOES FINAISDO CAPITULO

O problema tratado neste Capitulo se caracteriza pela troca de posicdo de linhas e
colunas de uma matriz binaria que representa conjuntos de maquinas em que pegas sao
produzidas.

Da mesma forma como no Capitulo anterior, o problema foi considerado como sendo de
formacdo de agrupamentos e o estudo foi realizado em duas fases; e na segunda fase, as

ateracdes nas caracteristicas do AGC melhoraram os resultados.

A heurigtica de associacéo para formagdo dos agrupamentos fez uso de uma métrica
para calculo de dissimilaridade entre sequiéncias binérias baseada no coeficiente de
Jaccard.

As formulagdes das funcbes de avaliacdo dos esgquemas e estruturas foram mudadas de
uma fase dos estudos para outra, uma vez que a medida de dissimilaridade utilizada
fazia com que a menor disténcia dentro dos agrupamentos fosse muito menor do que as

demais, e até zero em alguns casos.

Em ambas as fases, uma heuristica de busca local foi utilizada sobre estruturas para

mel horia da qualidade das soluges.

Como medida de qualidade dos agrupamentos produzidos, foi utilizado um coeficiente
encontrado na literatura que considera tanto a densidade dos agrupamentos quanto as

méguinas que eventualmente ficam fora das céulas.



Apesar da dificuldade na obtencdo de instancias de teste para comparagdo, em dois
casos presentes na literatura o AGC produziu resultados de mesma qualidade que os

obtidos com outras abordagens.

Ainda neste Capitulo foi feita uma andlise da sensibilidade do AGC em relagdo a
densidade intracelular e intercelular dos agrupamentos produzidos, e os resultados
mostram gque o AGC tem baixa dependéncia desses parametros. Nesse caso, foram

usadas instancias geradas al eatoriamente e com densidades especificadas.

O problema requer mais estudos, principamente na andlise dos efeitos dos parametros
do algoritmo sobre os resultados. S80 necess&rios mais dados de teste presentes na

literatura para efeito de comparagéo.

O apéndice B traz algumas figuras que ilustram o efeito do algoritmo aplicado sobre as
matrizes partes/méguinas.



CAPITULO 6

APLICACAO DO AGC AO
PROBLEMA DE FORMACAO DE HORARIOS ESCOLARES

O problema de formagdo de hor&rios escolares, também conhecido pelo termo
Timetabling, consiste em arranjar encontros entre professores e alunos em um periodo
de tempo previamente fixado, tipicamente uma semana, de modo a satisfazer um

conjunto de restri¢oes que podem ser de Varios tipos.

A solucdo manual do problema usualmente requer varios dias de trabalho. Ainda assim,
a solucdo encontrada pode ndo ser satisfatoria sob algum aspecto, por exemplo um
auno pode estar impedido de cursar duas determinadas disciplinas de seu interesse
porque estédo marcadas no mesmo horério e dia da semana.

Este Capitulo mostra como o problema foi modelado como sendo de formagdo de
agrupamentos e como o AGC foi aplicado. Sdo feitas consideracfes iniciais sobre o
problema, suas variantes e abordagens,; sdo descritas as caracteristicas da aplicacdo do

AGC e sdo mostrados resultados experimentais com instancias reais.

6.1 - FORMULACOES DO PROBLEMA

Muitas variantes do problema de Timetabling tém sido propostas na literatura, e
diferem umas das outras pelo tipo de instituicdo de ensino envolvida, universidades ou
escolas médias, e pelo tipo de restri¢es impostas ao problema. Schaerf (1999a) cita trés

classes de problemas:

School Timetabling: seqlienciamento semanal das aulas de uma escola, evitando

gue professores e aunos tenham mais de uma aula simultaneamente;



Course Timetabling: seqlenciamento semanal das aulas de um conjunto de
cursos de uma universidade, evitando a simultaneidade de cursos com

estudantes em comum; e

Examination Timetabling: seqlienciamento de exames de um conjunto de cursos
em uma universidade, evitando exames simulténeos de cursos com estudantes

em comum, e espalhando 0s exames 0 maximo possivel.

Essa divisdo néo € tdo restrita e pode haver situagbes com caracteristicas particulares

gue se enquadram entre as classes citadas ou parcialmente em mais de uma delas.

6.2—-ABORDAGENSDO PROBLEMA

O problema de Timetabling € NP-Hard (Even, et al., 1976) e varias técnicas heuristicas
tém sido experimentadas para automac&o de Timetabling.

Durante mais de trinta anos, desde os trabalhos iniciais de Gotlieb (1963), varios artigos
tém aparecido em conferéncias e publicagdes, e varios sistemas tém sido desenvolvidos
(Schaerf, 1999a).

A maioria das técnicas mais antigas (Schmidt e Strohlein, 1979) eram baseadas na
simulagcdo do comportamento humano na solugdo manual do problema. Nesses casos,
uma solucdo parcial é ampliada passo a passo, até todas as aulas, todos 0s cursos ou
todos os exames terem sido sequenciados. A estratégia gulosa utilizada era sequenciar

primeiro os elementos com mais restrigoes.

AssociacOes do problema de Timetabling com Coloragdo de Grafos sdo comuns e
técnicas de abordagem que fazem uso dessa associacdo tém sido desenvolvidas (Neufel
e Tartar, 1974).



Recentemente, técnicas baseadas em meta-heuristicas tém sido empregadas. S&o
encontrados trabalhos com Smulated Annealing (Abramson, 1991), Busca Tabu (Costa,
1994; Schaerf, 1996 e 1999b) e Algoritmos Genéticos (Coloni, et al., 1998). Souza,
Maculan e Ochi (2000) apresentam uma técnica tipo GRASP (Feo e Resende, 1995).

6.3 —PARTICULARIDADES E RESTRICOES

O objetivo deste trabalho é produzir um método para tratar especificamente da variante
citada como School Timetabling, porém com caracteristicas com que ela se apresenta

em escolas publicas brasileiras de ensino basico e médio.

Tipicamente, as escolas de ensino basico ou médio atendem a um determinado nimero
de turmas que € limitado por sua capacidade fisica. Normalmente ha mais turmas do que
salas de aula, mas as escolas trabalham em mais de um periodo por dia, normamente os
periodos matutino, vespertino e noturno.

Cada turma possui uma relacdo de disciplinas que tém um certo nimero de aulas
dependendo do curriculo do curso e série aos quais a turma pertence. A gquantidade de
aulas de cada turma preenche completamente a semana, isto €, as turmas tém aulas em

todos os horérios de seu periodo, todos os dias da semana.

O numero de horérios do periodo e 0 nimero de dias da semana, multiplicados pelo
nimero de turmas da escola nos ddo o nimero total de aulas ministradas nagquele
periodo. Se considerarmos todos os periodos do dia teremos todas as aulas ministradas
na escola

Essas aulas s8o ministradas por um conjunto de professores que trabalham na escola
Cada professor tem seu préprio nimero de aulas. Muitas vezes os professores trabalham
em mais de uma escola e em cada uma delas ministram um diferente nimero de aulas.
Uma escola pode ter professores que trabalhem em um Unico periodo e professores que

trabalhem em mais de um periodo.
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Neste trabalho, cada periodo de aulas huma escola foi considerado como uma insténcia

independente.

Podemos enumerar algumas caracteristicas proprias desse contexto: todas as salas
disponivels na ingtituicdo sdo utilizadas;, os alunos tém aula em todos os horarios
disponiveis do periodo; e conflitos de simultaneidade podem ocorrer tanto com

professores quanto com turmas.

A Figura 6.1 mostra uma grade de aulas de uma turma em que todos os horarios

disponiveis estdo ocupados.

Seg Ter Qua Qui Sex
Aul a | EdArt | Port Hi st Hi st | Cienc
1 Muc [ Cris | Cida | Cida| Mrg
Aul a Port Por t I ngl Vat Por t
2 Cris Cris | Neja Jo Cris
Aul a Geo Hi st | Cienc Mat Mat
3 Jane | Cida | Marg Jo Jo
Aul a Mat Geo Por t Mat Ci enc
4 Jo Jane | Cris Jo Mar g
Aul a Port I ngl EdArt Ceo Mat
5 Cris Neja | M.uc | Jane Jo

Fig. 6.1 — Grade de aulas de uma turma.

Podemos considerar uma intensidade para as restrices. As restrices mais “fortes’ séo
aquelas que garantem a viabilidade de uma solucdo, isto é aguelas referentes aos

conflitos de simultanei dade de aulas tanto para professores quanto para turmas.

Além dessas restrices consideradas “fortes’, podem ser consideradas outras restricoes
mais “fracas’ cuja ndo-satisfagdo ndo acarreta necessariamente inviabilidade da solucéo.
Neste trabalho, foram consideradas restricdes desse tipo referentes a situagbes que
envolvem: preferéncia de determinados hor&rios do dia ou semana por aguns

professores; e horérios vagos para os professores.



A Figura 6.2 mostra uma grade de aulas de um professor em que 0s horérios livres

foram colocados no inicio de cada dia, evitando janelas entre aulas.

Seg Ter Qua Qui Sex
Aul a
1
Aul a Vat Vat Mat
2 5D 5C 5B
Aul a | Mat Mat Mat Vat Mat
3 5D 5C 5D 5B 5B
Aul a | Mat Mat Mat Mat Mat
4 5B 5C 5D 5B 5D
Aul a | Mat Mat Mat Mat Mat
5 5C 5C 5C 5D 5B

Fig. 6.2 — Grade de aulas de um professor.

Quantificar a intensidade das restricdes € uma tarefa que depende da situacdo de cada
instituicdo de ensino. A eliminagéo de janelas nas grades dos professores poderia ser
uma necessidade imposta por lei. A preferéncia de determinados horérios por
professores pode estar relacionada a outras atividades por eles exercidas em situacdes
em que a dedicagdo exclusiva a uma ingtituicéo ndo seja obrigatéria. Podemos pensar
ainda em situacbes em que determinados horarios sdo proibitivos até por motivos

religiosos.

Ha muitas variantes que podem determinar se uma restricéo € mais forte ou mais fraca,
se implica (ou n&o) inviabilidade de uma solugéo. Por essa razéo, o algoritmo mostrado

neste trabalho trata as restri¢cdes com pesos que podem ser g ustados para cada contexto.

6.4— CARACTERISTICASDA APLICACAO DO AGC

Neste estudo a aplicagcdo do AGC foi feita sobre uma variante do problema, que
considera um professor associado a uma aula de uma determinada disciplina dada para

uma certa turma.



O problema foi considerado como sendo de formagdo de agrupamentos. Para cada aula
foi criada uma seqiéncia binaria que representa uma dupla formada pelo professor e

pela turma referentes aquela aula.

Essas sequéncias binédrias tém duas partes. uma representando o professor e outra a
turma. Na primeira parte, cada posi¢do equivale a um professor e apenas o professor que
forma aguela dupla tem na sua posi¢éo o valor 1, todos os demais tém valor 0. De modo
andlogo, a aula ministrada por esse professor é representada na segunda parte da

sequéncia.

A Figura 6.3 mostra uma sequiéncia binaria que representa uma dupla de uma escola que

teria4 professores e 13 turmas.

OlOOéOOlOOOOOOOOOO

professor

Fig. 6.3 — Exemplo de dupla professor/turma.

O objetivo foi entdo criar agrupamentos dessas duplas, um para cada horério de aula do
periodo, evitando conflitos, isto €, colocando as duplas em agrupamentos que ndo

contivessem outras duplas com 0 mesmo professor ou a mesma turma.

Como exemplo podemos ter uma escola que no periodo matutino atende a 11 turmas.
Cada turmatem 6 aulas por dia, cinco dias da semana. Se todas as turmas tiverem aulas
em todos os horarios, teremos um total de 6x5x11=330 aulas na semana para serem
alocadas em 6x5=30 agrupamentos de exatamente 11 aulas cada um. Essas aulas
poderiam ser ministradas por 15 professores, alguns deles com mais aulas do que os

outros.



6.4.1 - REPRESENTACAO

A representagdo usada para os esguemas e estruturas do AGC foi a mesma dos

Capitulos anteriores e validas para problemas de agrupamento em geral.

Sgam o0 numero de aulas ministradas numa escola durante a semana num determinado
periodo. Sga ainda k o nimero de horérios ou agrupamentos de aulas (duplas

professor/turma) que se desgja formar.

Os esquemas e estruturas sdo entdo sequéncias de m simbolos pertencentes ao alfabeto
{0,1#. Cada esquema ou estrutura tem exatamente k posicbes com simbolo 1,
indicando duplas professor/turma que sdo sementes para formagdo de agrupamentos. As
posi¢oes restantes tém os simbolos 0 ou #.

6.4.2 - ASSOCIACAO

Como nas aplicagdes do AGC vistas nos Capitulos anteriores, a formacdo dos
agrupamentos foi feita com associacdes entre as duplas presentes em cada esquema. No
entanto, ao invés de associar cada dupla ndo semente a uma dupla que sgja semente,
nesta aplicacéo a associacdo foi feita entre a dupla e o agrupamento, representado por
todas as duplas a €le ja associadas.

Cada agrupamento é também representado por uma sequiéncia binéria. Essa seqiiéncia é
obtida mesclando as seqliéncias das duplas ja pertencentes ao agrupamento. Trata-se
basicamente de uma operagdo I6gica OU (diguncéo inclusiva) aplicada sobre todas as
sequéncias das duplas associadas a0 agrupamento. Inicialmente a Unica dupla de um

agrupamento € a semente usada para sua formacao.

A Figura 6.4 ilustra os resultados da mescla de duas segiéncias de um mesmo

agrupamento.
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11000: 00101001000

Fig. 6.4 — Mescla de seqliéncias binarias.

Para associagdo das duplas é necessaria uma maneira de medir a "dissimilaridade” ou
"distncia’ entre as sequéncias binarias que as representam. A medida da
dissimilaridade Dpq entre duas seqiiéncias binarias p e g foi feita de acordo com a

expressao:

aa’- o (6.1)

D, =1- —o—(—)
pq a aip + aﬁq
onde a/ corresponde ai-ésimaposicdo da j-ésima seqiiéncia.

A expressdo 6.1 tem valor maximo apenas quando ndo houver nenhuma posicéo em que

apenas uma das sequiéncias tenha valor 1.

As duplas do esguema ou da estrutura sd0 associadas aos agrupamentos em uma
determinada ordem, a qual considera uma precedéncia que alguns professores podem ter
sobre os outros. Professores mais antigos ou com mais aulas na escola podem ter
precedéncia sobre os demais na elaboracdo do horario e no atendimento de suas
preferéncias. Se o0s professores tém a mesma precedéncia, sdo primeiro considerados

agueles com maior nimero de restrigdes de horarios.
6.4.3—POPULACAO INICIAL, SELECAO E RECOMBINACAO
A populacdo inicial foi gerada com 100 esquemas, cada um deles contendo exatamente

k sementes em posi¢cdes aleatdrias e 20% das demais duplas associadas a algum

agrupamento.
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Conforme os principios do AGC, a populacédo foi mantida ordenada de acordo com um
critério que privilegia esquemas mais proximos de estruturas e com melhor adaptacéo,

isto €, menos conflitos dentro dos agrupamentos.

O método de selecdo utilizado foi do tipo base-guia, da mesma forma que nas

aplicagdes descritas nos Capitul os anteriores.

A recombinacdo também obedeceu aos principios ja expostos na Secdo 3.5, sempre

mantendo 0 nimero de sementes no esquema ou estrutura resultante.
6.4.4—FUNCOESDE AVALIACAO

De acordo com os principios do AGC, para avaliar 0s esquemas ou estruturas § foram
usadas as funcdes f e g. No entanto, diferentemente das aplicacbes descritas nos
Capitulos anteriores, e porque esse problema envolve restricbes de intensidades

diferentes, foram usadas trés formulagdes para as fungdes f e g.

A primera formulacdo envolve apenas as restricoes fortes de viabilidade, isto €,
considera apenas conflitos de simultaneidade gerados por professores que estariam
ministrando mais de uma aula a0 mesmo tempo e turmas que teriam mais de uma aula

a0 mesmo tempo.

Nesse primeiro caso, as formulacdes utilizadas foram:

%%pm\ ﬂ‘

=~

(6.2)

0,(5)= & ¢

onde Cy(S) €0 p-ésimo agrupamento de duplas.



>~

fl(sl)zg(sl)' é
p=1

Confga%i o (S )g (6.3)

onde Conf(.) representa 0 nimero de conflitos no agrupamento.

A segunda formulagdo foi utilizada para as restricOes referentes as preferéncias dos

professores por determinados horérios. As formulagdes utilizadas foram:

0,(S) =ndmero total de duplas (6.4)

f,(S)=9,(S)- nimero de duplas com conflito de preferéncia (6.5)

A terceira formulagdo envolve conflitos referentes as restricbes de janelas nas grades
dos professores, isto €, situagcbes em que os professores ficam sem aulas em horérios
intermediarios entre sua primeira e Ultima aula do periodo em um dia. As formulacdes

utilizadas foram:
0,(S) =numero total de duplas (6.6)
f,(S) = 0,(S)- nimero de janelas (6.7)

Um Unico limitante superior gmax foi utilizado para as trés formulagtes de g. O limitante

foi 0 mesmo da aplicagdo para Coloragéo de Grafos e sua formulacéo €&

-

éem 1Exénrmg
ed,. " e qu

9. =f xk ﬁujﬂ (6.8)
& H



onde: m é o nimero total de duplas professor/turma;
k € 0 nUmero de horérios ou agrupamentos; e
f éum fator para garantir o limitante superior.

Para cada uma das trés formulagdes de f e g foi considerada uma medida da diferenca

{9(S)-f(S)} em relagio a g, dada por:

= gJ(SI)- fJ(SI)
' 9(S)

, j=1,20u3. (6.9)

Para unificar medida foi feita uma combinagdo envolvendo dois pesos, Wpret € Wian,
ambos com valor entre 0 e 1. A formulagéo usada nessa combinagéo foi a seguinte:

_ d]j tw Xdzi +Wjan XdSi

pref

| (6.10)

1 + Wpref + Wjan

A expressdo 6.10 foi utilizada tanto no célculo da chave de ordenacéo dos individuos da
popul agdo para o processo de selecdo quanto para o calculo do rank de cada individuo.

6.45-MUTACAO

Sem duvida essa aplicagdo do AGC envolve vérias caracteristicas diferentes dagquelas
descritas nos Capitulos anteriores. O processo de mutacdo utilizado sobre estruturas
geradas na recombinagdo ou geradas com a complementacdo dos esquemas base
selecionados teve como principal objetivo a garantia da viabilidade da solucéo, aém de
procurar a melhoria da qualidade da solucéo. O processo de mutacéo foi feito em trés

etapas na seguinte ordem:
Viabilidade de turmas — esta fase procura remover conflitos em que uma turma

tem mais de uma aula sendo ministrada a0 mesmo tempo. O processo varre

seqiencialmente todos os agrupamentos, procurando duplas com turmas
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repetidas. Para cada uma dessas duplas que for encontrada, nos agrupamentos
restantes € procurada uma dupla cuja turma ndo estga no presente
agrupamento, e as duplas sdo trocadas. O processo pode ser visto no
algoritmo ilustrado na Figura 6.5.

Par a cada agrupamento
Par a cada dupla com turma repetida
Procurar nos agrupamentos restantes umadupla
com turma ndo presente neste agrupamento

Trocar asduplas de agrupamento

Fig. 6.5 — Mutacdo: viabilidade de turmas.

Viabilidade de professores — esta fase procura remover conflitos em que um
professor tem mais de uma aula sendo ministrada a0 mesmo tempo. Nesse
caso, novamente 0s agrupamentos sdo varridos seqiiencialmente a procura de
duplas com professores repetidos. Para cada uma dessas duplas que for
encontrada, todos 0s outros agrupamentos sdo sondados a procura de uma
outra dupla, de mesma turma mas com outro professor. Se outra turma
for encontrada e seu agrupamento ndo tiver ocorréncia do professor repetido,
as duplas sdo trocadas. O processo € visto no agoritmo ilustrado na Figura
6.6.

Par a cada agrupamento
Enquanto houver duplas com professor repetido e ndo for atingido um limite de iteracGes
Par a cada dupla com professor repetido
Procurar em outro agrupamento umadupla com mesmaturmae
professor diferente
Se este agrupamento ndo tem o professor repetido
Trocar asduplas de agrupamento

Fig. 6.6 - Mutagdo: viabilidade de professores.

Melhoria do atendimento de preferéncias — esta fase procura remover conflitos

referentes a restricdes mais fracas envolvendo preferéncias de professores por




determinados horarios da semana. Nesse caso as duplas sdo consideradas
ordenadas de acordo com o grau de precedéncia dos professores sobre seus
colegas para formagdo do horé&rio, no caso de professores com mesma
precedéncia, de acordo com o numero de restri¢des dos professores. Aqueles
com maior precedéncia e mais restrigdes sdo considerados em primeiro lugar.
Se a dupla estiver em um agrupamento referente a um hor&rio em que o
professor ndo pretende ministrar aulas, 0s outros agrupamentos sem restri¢coes
do professor so sondados a procura de uma dupla de mesma turma e outro
professor. Se for encontrada essa dupla, elas sdo trocadas. O procedimento

pode ser visto na Figura 6.7.

Consider ando as duplas ordenadas de acordo com precedéncia e nimero de restricées
Par a cada dupla
Se o professor tiver restri¢do quanto ao horério
Procurar em outro agrupamento sem restri¢do do professor
umadupla com mesmaturma e professor diferente
Trocar asduplas de agrupamento.

Fig. 6.7 - Mutagdo: melhoria de atendimento a preferéncias.

6.5—-TESTESCOMPUTACIONAIS

Nos testes foram usadas duas escolas reais. Foram feitos testes com cada um dos trés
periodos de aulas da escola neste trabalho chamada Gabriel (da cidade de Lorena) e
com um Unico periodo da escola aqui chamada Massaro (de Mogi das Cruzes),

totalizando quatro insténcias reais.

Cada uma dessas instancias tem seu proprio nimero de professores, turmas e restricoes

de preferéncias de horério.

Para efeito de testes, foram atribuidos niveis de precedéncia aos professores de acordo

com o numero de aulas que cada professor ministra na instancia.

97



Os professores que ministram menos de 50% de todas as aulas do periodo receberam
nivel 3, 0 menor nivel de precedéncia. Aqueles que ministram entre 50% e 75% das
aulas receberam nivel 2, e aqueles que ministram mais de 75% das aulas receberam o

nivel 1, o maior nivel de precedéncia.

Com cada instancia foram feitos testes variando 0S pesos Wyref € Wian para tentar medir
sua influéncia nos resultados. O peso wyer foi testado com valores O, 0.5 e 1.0, e para
cada um desses valores, 0 peso Wjan foi testado também com valores 0, 0.5 e 1.0. Com
cada uma dessas combinagdes de pesos foram feitos 3 testes. Portanto, com cada

instancia foram feitos 9x3=27 testes.

As Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 mostram os resultados desses testes. Cada tabela traz o
nome da insténcia e suas caracteristicas; traz uma linha para cada combinagdo de pesos
com a média dos 3 testes; traz colunas com os valores dos pesos, percentua de
preferéncias de horérios atendidas, percentua de preferéncias de horérios de professores
de nivel 1 atendidas, nimero de janelas de professores na solugdo e nimero de janelas

de professores de nivel 1.

As tabelas trazem ainda a relacéo entre 0 nUmero de professores e 0 nimero de turmas
da escola para uma andise de uma eventual influéncia dessa raz&o sobre os resultados
dos testes.

TABELA 6.1 - TESTES COM GABRIEL — MANHA

Gabriel % prefer. | % prefer. Qtde Qtde Tempo

Manha Whref Wan D Janelas Janelas (Seg)

(1)

0 0 89.39 83.33 55.00 12.33 718.67
0 0.5 88.33 74.24 33.33 7.33 625.33
30 prof. 0 1 89.85 80.30 33.33 8.67 599.33
17 turmas 0.5 0 93.18 83.33 43.00 8.67 687.33
5x5 horarios 0.5 0.5 91.52 81.82 36.00 7.33 632.00
220 restr.pref. 0.5 1 90.91 81.82 37.00 10.00 601.33
22 restr.pref. (1) 1 0 93.18 81.82 42.67 11.33 681.00
Prof/turma=1.77 1 0.5 92.12 87.88 35.67 7.33 628.00
1 1 92.88 83.33 36.67 9.67 594.67




Na Tabela 6.1 pode ser vista a melhoria dos resultados com o aumento dos pesos,
diminui o nimero de janelas de professores e aumenta o percentual de atendimento das

preferéncias de horarios.

Nas Tabelas 6.2 e 6.3 a melhoria no atendimento das restricdes de preferénciacom o

aumento dos pesos foi mais discreta.

TABELA 6.2 -TESTES COM GABRIEL — TARDE

Gabriel % prefer. % prefer. Qtde Qtde Tempo
tarde Woret | Wan ()] Janelas Janelas (Seg)

(1)
0 0 92.75 75.76 48.67 6.00 840.33
0 0.5 92.31 69.70 32.00 3.33 740.00
38 prof. 0 1 93.28 75.76 34.33 3.00 692.00
17 turmas 0.5 0 94.52 75.76 49.67 333 758.67
5x5 horéarios 0.5 0.5 93.72 83.33 38.67 4.00 687.67
377 restr.pref. 0.5 1 94.16 81.82 35.67 3.00 668.67
22 restr.pref. (1) 1 0 95.05 84.85 51.33 433 732.00
Prof/turma=2.24 1 0.5 94.16 80.30 41.67 433 679.00
1 1 93.37 77.27 35.67 433 648.67

TABELA 6.3—-TESTES COM GABRIEL —NOITE

Gabriel % prefer. | % prefer. Qtde Qtde Tempo

Noite Whref Wan D Janelas Janelas (Seg)

(1)

0 0 88.17 75.31 25.00 4.67 574.33
0 0.5 88.17 76.54 12.33 2.67 518.67
38 prof. 0 1 88.69 79.01 13.00 167 503.33
17 turmas 0.5 0 90.59 77.78 22.67 3.33 486.33
5x4 horérios 0.5 0.5 90.24 87.65 15.33 2.00 478.00
386 restr.pref. 0.5 1 89.55 82.72 13.33 2.67 480.33
27 restr.pref. (1) 1 0 90.85 76.54 26.67 2.33 451.00
prof/turma=2.24 1 0.5 90.59 77.78 16.33 3.00 444.67
1 1 89.90 83.95 16.33 3.00 446.33




TABELA 6.4 - TESTES COM MASSARO

% prefer. | % prefer. Qtde Qtde Tempo

M assar o Wref Wan D Janelas Janelas (Seg)

(1)

0 0 85.79 66.67 11.33 233 182.00
0 0.5 88.80 86.67 4.67 0.33 169.67
18 prof. 0 1 89.89 76.67 4.00 167 163.00
11 turmas 0.5 0 93.44 86.67 7.00 133 163.67
5x4 horéarios 0.5 0.5 92.62 93.33 4.00 0.67 159.00
122 restr.pref. 0.5 1 93.17 96.67 6.33 1.00 160.00
10 restr.pref. (1) 1 0 93.72 90.00 7.67 1.67 157.33
prof/turma=1.64 1 0.5 93.44 86.67 5.33 1.00 158.33
1 1 92.90 83.33 6.00 2.33 158.00

Na Tabela 6.4 a mehoria volta a ser acentuada com a variacdo dos pesos. Nas
insténcias em que a melhoria foi mais acentuada com a variagdo dos pesos, a relagdo

entre o nUmero de professores e de turmas era menor.

Todos os resultados do AGC foram obtidos com uma populagdo inicial com 100
individuos, individuos que tiveram, além das posicdes sementes, 20% das posicdes
restantes associadas a alguma semente. O esguema base foi tomado entre os primeiros
33% de individuos da populacdo. O valor adotado parad foi 0.1 e o incremento de a foi
de 0.005. A cadaiteracéo foram feitas 10 selecOes.

Em todas as tabelas os tempos se referem a testes feitos com microcomputador Pentium
Il de 266 MHz.

6.6 — CONSIDERACOES FINAISDO CAPITULO
O problema de alocacdo de aulas em horérios escolares mostrado neste Capitulo tem

grande importancia para instituicdes e ensino de médio ou grande porte, como as que
encontramos em areas urbanas das cidades brasileiras.
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O problema foi considerado como sendo também de formacdo de agrupamentos. O
objetivo foi criar agrupamentos de duplas professor/turma de modo a evitar conflitos de

simultaneidade de aulas tanto de professores quanto de turmas.

Para se aproximar mais da situacdo real das escolas, restricbes de preferéncia de
hor&rios pelos professores e de janelas em suas grades de aulas foram também

consideradas.

Houve preocupacdo com a diferenca de intensidade com que os tipos de restri¢es séo
considerados em situagfes reais. Foi considerada até mesmo a precedéncia que
eventualmente alguns professores possam ter sobre os demais na elaboracdo dos

horérios.

A representacdo usada nos esquemeas e estruturas foi a mesma dos Capitulos anteriores,
usada para problemas de agrupamento em geral e que necessita de uma heuristica para

associacdo de elementos na formagdo dos agrupamentos.

A heuristica de associacdo utilizada teve base numa medida de dissimilaridade entre
sequiéncias bindrias. No entanto, ao invés de associar dois el ementos de uma estrutura
ou de um esquema (um deles sendo uma semente de um agrupamento), a associagao foi
feita entre os elementos e 0s agrupamentos, estes representados por sequiéncias binérias

obtidas com a mescla das sequiéncias dos elementos ja pertencentes aos agrupamentos.

Foram usadas trés formulacOes para as funcbes de avaliacdo f e g. Cada formulacéo
levando em conta um tipo de restri¢do: viabilidade, preferéncia de horarios e janelas nas

grades dos professores. Foram usados pesos para ponderacéo do uso dessas fungoes.
Como mutagdo foi feito um processo dividido em trés fases. A primeira visa garantir a

viabilidade da solugdo, evitando os conflitos de simultaneidade tanto para professores

quanto para turmas. A segunda e a terceira fase visam a melhoria no atendimento das
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restricbes de menor intensidade, restricdoes de preferéncias dos professores por

determinados horérios e de reducéo do nimero de janelas nas grades dos professores.

Os testes foram feitos com instancias reais, e foram experimentadas combinacdes dos
valores dos pesos de cada tipo de restricdo. Os resultados se mostraram satisfatorios
porque em todos os testes foram encontradas solucdes viaveis, e 0 gjuste dos pesos pode

ser utilizado para a melhoria do atendimento das restri¢gdes de menor intensidade.

Os resultados com as instancias reais mao foram comparados com aqueles obtidos
manual mente pela administragdo das escolar porque alguns dados, como disponibilidade
de professores e seus niveis de precedéncia, ndo estavam disponiveis e foram apenas

inferidos para realizagdo dos testes.

Sem duvida o problema requer mais estudos, principamente na andlise dos efeitos dos
parémetros do algoritmo sobre os resultados. S80 necess&rios mais dados reais para
teste.

Uma continuagcdo deste trabalho prevé a construcdo de um site na Internet através do
qual as escolas poderiam fazer uso do algoritmo e devolver informagdes para seu

aperfeicoamento.

Algumas figuras que ilustram aplicacdo do AGC podem ser encontradas no

apéndice C.
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CAPITULO 7

CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi apresentar as melhorias introduzidas no Algoritmo
Geneético Construtivo (AGC) e os resultados de experimentos com aplicacfes sobre trés
problemas de otimizacdo combinatéria: Coloragdo de Grafos, Projeto de Células de
Manufatura e Timetabling.

7.1-DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Na parte inicial deste trabalho foi apresentada uma introdugdo aos Algoritmos
Evolutivos - uma classe de agoritmos que se caracteriza por processos iterativos de

transformac&o em popul agdes de solugdes de um determinado problema.

Foram apresentados os fundamentos do processo de evolucdo natural nos quais se
baseiam os principios dos Algoritmos Evolutivos. Especificamente, as caracteristicas de
uma subclasse dos Algoritmos Evolutivos conhecida como Algoritmos Genéticos foram
apresentadas. Podemos destacar entre essas carateristicas a utilizacdo de operacdes de

selecdo, reproducdo e mutacdo, andlogas as suas respectivas contrapartidas na natureza.

Os principais aspectos da aplicagdo de Algoritmos Evolutivos foram abordados. Foram
analisadas formas de representacdo de estruturas, formas de geracdo da populacéo
inicial, de avaliacdo da adaptacdo dos individuos, de selecdo, de reproducédo e de
mutacao.

Para ilustrar a variedade de possibilidades encontradas nesses aspectos foram usados
trés problemas de otimizacdo: satisfabilidade (SAT), caixeiro vigante (CV) e
programacdo ndo linear (PNL). Em cada um desses casos foram mostradas

possibilidades para cada um dos aspectos da aplicacéo dos Algoritmos Evolutivos.
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Em seguida, este trabalho fez uma descricdo do AGC, mostrando suas principais
caracteristicas, como a variagdo do tamanho da populagdo, a utilizagdo de esquemas
como individuos da populacéo, a utilizagdo de um parametro de controle de penalizacéo
dos esquemas, e a avaliagao de esquemas e estruturas, utilizando as fungdes f(S) e g(S)
através de duplo objetivo: diminuir o intervalo entre as fungdes g(S) e f(S) e aumentar o
valor de g(S).

Nessa etapa do trabalho, o problema de localizacdo de Weber foi utilizado para ilustrar
as caracteristicas da formulagdo dos problemas para aplicacdo do AGC.

Foram descritas também as melhorias introduzidas no AGC, como a utilizacdo de
populacdes formadas exclusivamente por esguemas, a complementacdo de esquemas
bem adaptados, e a utilizagdo de heuristicas auxiliares como mutacdo, com a tarefa de
obter melhorias locais nas estruturas.

Este trabalho apresentou em seguida trés Capitulos com a descricdo de experimentos
feitos com 0 AGC sobre trés problemas de otimizacdo. Em cada um desses Capitulos
uma descricdo do problema foi apresentada, juntamente com um levantamento de outras

abordagens encontradas na literatura.

Os trés problemas. Coloragdo de Grafos, Projeto de Céulas de manufatura e
Timetabling foram formulados como sendo de formagdo de agrupamentos, e uma forma

especial de representacdo para problemas desse tipo foi utilizada.

Com essa forma de representacdo, existe a necessidade de uma heuristica de associacéo
dos elementos de uma estrutura ou de um esguema para formacdo dos agrupamentos.
Essa heuristica € dependente do problema e em cada aplicacdo uma heuristica diferente

foi utilizada
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No caso do problema de Coloragdo de Grafos, foram apresentadas tanto as
caracteristicas da aplicacdo do AGC ap0s as melhorias quanto as caracteristicas de uma
primeira aplicagdo do AGC, feita quando os estudos com esse algoritmo estavam em

Seus estggios iniciais.

Resultados de testes em ambas as fases de aplicagdo do AGC sobre as mesmas
instancias foram mostrados. Claramente, as melhorias introduzidas no agoritmo se

refletiram de forma significativa no seu desempenho.

Ainda na aplicacdo ao problema de Coloragdo de Grafos, foi descrito um procedimento
de geracéo de colunas para determinacéo de um limite inferior para 0 nimero cromético
de um grafo. Nesse processo 0 AGC foi utilizado tanto para gerar o conjunto inicial de

colunas quanto para gerar as hovas colunas.

Também no caso de aplicacdo do AGC ao Projeto de Células de Manufatura foram
descritas duas fases de estudo, antes e depois das melhorias. Foram descritas as
diferencas existentes entre as duas fases de estudo em varias caracteristicas de aplicacdo

do algoritmo.

Foram apresentados testes comparativos sobre instancias colhidas na literatura e sobre
insténcias especialmente geradas. Com a dificuldade de obtencdo de instancias da
literatura, apenas duas delas foram utilizadas. As outras instancias foram geradas
especialmente para tentar medir uma possivel influéncia das densidades intracelular e

intercelular das instancias sobre o desempenho do algoritmo.

Na segunda fase da aplicagdo do AGC, com as melhorias incorporadas, os resultados
sobre as insténcias da literatura se igualaram aos produzidos por outras abordagens. Os
testes também mostraram que as densidades das insténcias produziram pouco ou

nenhum efeito sobre o0 desempenho do AGC, especiamente apds as melhorias.
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No problema de formacdo de horérios escolares (Timetabling), foram utilizadas
instancias reais, e 0 problema foi abordado numa variagdo que € comum nas escolas

publicas brasileiras de ensino bésico e médio.

Para nos aproximarmos mais da situag8o real das escolas, restrices de preferéncia de

horérios pelos professores e de janelas em suas grades de aulas foram consideradas.

A diferenca de intensidade com que os varios tipos de restri¢es sdo vistos em situacles
reais também foi considerada. Até mesmo a precedéncia que eventualmente alguns

professores pudessem ter sobre os demais na elaboracdo dos horérios foi considerada.

Foram usadas trés formulacbes para as funcOes de avaiacdo f(S) e g(S). Cada
formulacdo levando em conta um tipo de restricéo: viabilidade, preferéncia de horarios
e janelas nas grades dos professores. Foram usados pesos para ponderagdo do uso dessas
funcoes.

Como mutacdo, foi usado um procedimento dividido em trés fases. uma para garantir a
viabilidade da solugdo, evitando os conflitos de simultaneidade tanto para professores
quanto para turmas; e outras duas para melhoria no atendimento das restrigdes de menor
intensidade, restricbes de preferéncias dos professores por determinados horérios e de

reducdo do nimero de janelas nas grades dos professores.

Foram feitos testes com instancias reais, e foram experimentadas combinagdes dos
valores dos pesos de cada tipo de restricdo. Os resultados se mostraram satisfatorios
porque em todos os testes foram encontradas solugdes vidvel's, e foi constatado que o
gjuste dos pesos pode ser utilizado para a melhoria do atendimento das restri¢es de

menor intensidade.
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7.2 —CONCLUSOES

Com o volume e a variedade dos testes feitos com diferentes aplicagdes, podemos

concluir que o AGC apresentou resultados muito bons.

A uniformidade de representacdo obtida com a formulagdo dos trés problemas
estudados como sendo de formacdo de agrupamentos possibilitou a utilizagdo e uma
base comum para o algoritmo, de forma que as ateracbes foram feitas apenas sobre
alguns aspectos do AGC, como as heuristicas de associacdo, de mutacdo, nas

formulagdes das funcdes de avaliagéo.

As melhorias com a formagdo da populagdo apenas por esquemas e a complementagdo
de bons esguemas selecionados produziram melhores resultados do que abordagens
anteriores com o AGC. De fato, em todas as aplicages apresentadas foram obtidos
resultados comparaveis aos encontrados na literatura.

A dificuldade na obtencdo de insténcias para testes com células de manufatura e com
Timetabling limitaram um pouco as possibilidades de andlise do desempenho do AGC

com esses problemas.

7.3-FUTUROSESTUDOS

Sem davida alguma ha a necessidade de mais estudos com os parametros do AGC. A
realizac@o de testes com diferentes técnicas de controle dos parametros deve ser feita
em breve. Uma andlise do comportamento desses parametros com base em técnicas de

Inteligéncia Artificial pode ser tentada.

Um estudo para melhoria na codificacdo do AGC deve ser feito. O uso de técnicas de
orientacéo para objetos pode facilitar a adaptacdo do algoritmo para aplicacfes variadas,
em que apenas al guns aspectos precisem ser especializados. Talvez até mesmo a criagdo

de uma interface gréfica para geracéo dessas especializacOes possa ser implementada.
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Quanto ao problema de coloracdo de grafos, a melhoria da implementacdo devera

possibilitar experimentos com instancias cada vez maiores.

No caso de cdlulas de manufatura, devemos obter mais insténcias da literatura para
poder comparar melhor o AGC com outras abordagens. Devemos ainda estudar
variagOes para considerar outras restricbes que os ambientes reais possuem, e nao
apenas gerar agrupamentos de maguinas sem maiores consideracBes sobre as

peculiaridades de uma instalacgo industrial.

No caso de alocacdo de horarios escolares, pretendemos criar uma pagina na Internet
para que as escolas possam utilizar o algoritmo sobre seus préprios problemas, e nos
retornem informagdes que serdo entdo utilizadas para melhorar cada vez mais o

algoritmo.

De modo geral, deveremos procurar aplicar o AGC a uma variedade cada vez maior de

problemas de otimizagéo.
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APENDICE A

A seguir sdo mostradas figuras que ilustram alguns aspectos do AGC. Uma figura
mostra uma representacdo do duplo mapeamento das estruturas S da populagdo no R
feito pela fungdes f(S) e g(S). S& mostradas figuras com a variagdo do tamanho da
populacdo ao longo das geractes do processo evolutivo. S8o também mostradas figuras

que ilustram avariagdo da diferenca {g(S)- f(S) }.

Fig. A1 — Mapeamento da populagio no R’

Tamanho da populacéo
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Fig. A2 — Variacdo do tamanho da popul agéo.
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Fig. A3 — Variagio da diferenca {g(S)-f(S)}.
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APENDICE B

A seguir sdo mostradas figuras que ilustram a composicdo das matrizes partes/maquinas

encontradas na literatura, antes e depois da aplicagdo do AGC.

1 1 1 1 1
1 1 1 11 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 11 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 11 1
1 1 1 11 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 11 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

Fig. B1 — Matriz Burbidge antes do processamento.
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Fig. B2 — Matriz Burbidge ap0s 0 processamento.
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Fig. B3 — Matriz Chandra ap0s o processamento.
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APENDICE C

A seguir sdo mostradas figuras que ilustram parte da saida da aplicacdo do AGC sobre

uma escola estadual de primeiro graul.

Horario das turnas...

51

R R | -mmmmeeee B | -=mmmemeee |
| dia 1 | dia 2 | dia 3 | dia 4 | dia 5 |
EEREEEEEE |-ommmee [--mmmeee | -ommeeeee | --mmeeeee !
| geo | ing | edart | hi st | geo |
| Marl eneG | Si none | Nria | Vitoria | MarleneG |
|--mmmeoee |-ommeee |--mmeeeee R, R |
| edart | hi st | mat | ing | mat |
| Nria| Vitoria | Mrilena | Simone | Maril ena |
|--mmeeeee |--mmeeee R | --mmeeeee R |
| cienc | port | mat | port | mat |
| MarleneC | Socorro | Marilena | Socorro | Marilena |
|--mmmee |-ommmeeee |--mmeeee |--mmmeoes |--mmoee |
| cienc | mat | port | port | port |
| MarleneC | Marilena | Socorro | Socorro | Socorro |
|--mmeeee |-ommmeeee [EERREEREE |-ommeemee [EEREEEEEE |
6D

R R R | oo e |--ommeeee |
| dia 1 | dia 2 | dia 3 | dia 4 | dia 5 |
R B R | oo e R !
| hi st | cienc | geo | edart | ing |
| VMitoria | Marcia | MarleneG | Vani a | Si none |
EEREEEEE R R R R |
| mat | mat | port | mat | mat |
| Edvaldo | Edvaldo | Antonio | Edvaldo | Edvaldo |
|- |- |- |- |- |
| hi st | cienc | edart | mat | port |
| Vitoria | Marcia | Vania | Edvaldo | Antonio |
EEREEEE. R EEREEERE. R |-ommeoee |
| geo | port | ing | port | port |
| MarleneG| Antonio | Sinmone | Antonio | Antonio |

| | |

Fig. C1 — Horario de turmas.
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Horario de professores...
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Fig. C2 — Horario de professores.
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Funcoes de avali acao..

g1=1100. 000000 f1=1100. 000000 gi1-f1=0.000000 d1=0.000000
02=220. 000000 f2=212. 000000 g2-f2=8.000000 d2=0.036364
g3=220. 000000 f3=220. 000000 g3-f3=0.000000 d3=0.000000
g4=220. 000000 f4=208. 000000 g4-f4=12.000000 d4=0.054545

Tenpo total: 14

Total de restricoes: 122
Total de conflitos: 8
Restricoes atendi das: 93.442623

Total de restricoes nivel 1. 10
Total de conflitos nivel 1: 3
Restricoes atendidas nivel 1: 70.000000

Total de janelas: 12
Total de janelas nivel 1. 2

Fig. C3 — Parametros dos resultados.
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