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Resumo

Neste trabalho apresentamos uma aplicacdo da metaheuristica denominada
Algoritmo Genético Construtivo (AGC) ao Problema Generalizado de Atribuicdo
(PGA).

O AGC apresenta algumas caracteristicas inovadoras em relacdo aos
algoritmos genéticos tradicionais (AGT), tais como, populagcdo formada apenas de
estruturas e/ou esquemas, processo proporcional de avaliagcdo, recombinagdo entre
esguemas, populacéo dinamica, mutagdo em estruturas completas, e a possibilidade de
uso de heuristicas na representacdo dos esguemas e€/ou estruturas (vea
http://www.lac.inpe.br/~lorenalteseJC/CGA-tese.pdf para mais informagbes sobre o
AGC).

O PGA pode ser descrito como o problema de atribuicdo de n itens a m
mochilas, n > m, de forma que cada item sgja atribuido a exatamente uma mochila,
respeitando suas capacidades.

Em nossa aplicacdo do AGC ao PGA, este é considerado como um
problema de clustering. Uma representacdo binédria € usada para esquemas e estruturas,
e heuristicas de atribui¢do particionam os itens nas mochilas. Esguemas ndo levam em
conta todos os dados do problema. S& recombinados podendo gerar novos esquemas
ou estruturas. Novos esquemas sao avaliados de forma proporcional e podem entrar na
populacdo se passar por um teste de evolugdo. Quando estruturas completas resultam da
recombinagdo de esgquemas ou quando bons esquemas sdo complementados, as
estruturas sofrem mutacdo. A melhor estrutura gerada € guardada no processo.

Testes computacionais foram realizados com bons resultados, usando
instancias de larga escala disponiveis na literatura.
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Abstract

In this paper we present an application of the metaheuristic called Construtive
Genetic Algorithm (CGA) to the Generalized Assignment Problem (GAP).

The CGA presents some new features comparing to traditional genetic algorithm
(TGA), such as population formed only by structures and/or schemes, proportional
process of vauation, recombination among schemes, dynamic population, mutation in
complete structures, and the possibility of using heuristics in representation of schemes
and/or dtructures (see http://www.lac.inpe.br/~lorenalteseJC/CGA-tese.pdf for more
information about CGA).

The GAP can be described as a problem of assignment of n itens to m
knapsacks, n>m, so that each iten can be assigned to exactly one knapsack, according
to the constraints of problem.

In our application of CGA to GAP, it is considered as a clustering problem. A
binary representation is used for schemes and structures, and assingnment heuristics
attribute itens to knapsacks. Schemes do not consider all the problem data. The
schemes are recombined, and they can produce new schemes or structures.
New schemes are evalueted proportionaly and can be added to the population if they
got succeded in a evolution test. When complete structures result from recombination
of schemes or when good schemes are completed, then the mutation in structures is
observed. The best structure generated is kept in the process.

Computational tests have been done with good results using instances of large
scale available in the literature.



1. Introducéo

O problema de se maximizar rendimentos (ou lucros, producéo, etc.) ou
minimizar custos (ou tempo para realizar tarefas, perdas, gastos com ingredientes, etc.)
ao se atribuir ntarefasa m agentes, n > m, tal que cada tarefa sgja atribuida a apenas
um unico agente, levando-se em conta as restricdes de capacidade de cada agente, é
conhecido na literatura como problema generalizado de atribuicdo (PGA). Muitos
problemas da vida real podem ser modelados como um (PGA). Podemos citar como
exemplos, problemas de investimento de capitais [5], alocacdo de espago de memoria
[4], projeto de redes de comunicacdo com restricbes de capacidades para cada né da
rede [5], atribuicdo de tarefas de desenvolvimento de software a programadores [1],
atribuicdo de tarefas a computadores em uma rede [1], subproblemas de roteamento de
veiculos [6] , e outros. Como uma consequéncia légica de sua aplicagdo, um grande
esforgo tem sido realizado no desenvolvimento de algoritmos para este problema [10].

Este problema é NP-hard [4, 7, 17] e poucas heuristicas existem na literatura
para a resolugdo deste problema de forma a encontrar boas solucdes viaveis. Dentre as
gue mais se destacam podemos citar as de Klastorin [11], Martello e Toth [15] e Lorena
e Narciso [14].

O (PGA) E formulado matematicamente (versio de minimizag&o) como:

m n
Vv(PGA) = min a a Bij - Xij
=1 j=1
(PGA)
n
Sujeitoa a Wij.Xiiji, IT M ={1,...,m} (1.1)
j=1
m
& x;j=1,j1 N={1,..,n} (1.2
i=1
xj1 {0,2},i1T M,jT N (1.3

As restricdes (1.1) impSem que os pesos dos itens escolhidos ndo devem exceder a
capacidade de cada mochila e as restricdes (1.2) impdem que cada item deve ser
atribuido a somente uma mochila.

Neste trabalho, o enfoque serd aresolucéo do PGA usando-se 0 AGC. O AGC teve bons
resultados nos trabalhos de Furtado [8], Lorena e Furtado [12], Lorena e Lopes [13], e
Ribeiro e Lorena [16]. A importancia deste trabalho se reside no fato de ainda né&o
haver uma proposta para fornecer soluges ao PGA usando-se 0 AGC. Além disso, visto



gue bons resultados foram fornecidos ao PGA pelo AGC, em um ndmero limitado de
iteracOes, esta heuristica vem se somar as poucas heuristicas que realmente fornecem
solucgdes boas ao PGA.

2 — Algoritmo Genético Construtivo - resumo

Nos trabahos de Furtado [8] e Lorena e Furtado[12] tem-se uma descricéo
detalhada do AGC. Neste item, vamos resumir a proposta do AGC.

O AGC trabalha com uma populagdo inicial formada apenas por
estruturas ou esquemas. Neste trabalho, serd denominada de estrutura qualquer cadeia
contendo ou ndo o simbolo #, o qua pode representar 0 ou 1, e quando se referir a
esguema, estara se fazendo referéncia explicita a uma estrutura que contém o simbolo
#. Uma representacdo de uma estrutura, para um problema contendo 3 mochilas e 10
itens, seria (1,0,0,1,0,0,1,0,0,0). Um esquema seria a representacéo (#,0,1,0,1,0,##,1,0).
Como um esguema ndo representa uma solucéo completa do problema, o0 AGC usa uma
medida de adaptacdo proporciona do esquema a populagdo. A cada nova iteracdo do
processo, a populagdo aumenta com ainclusdo de novos individuos (estruturas) gerados
com a combinagdo e mutagdo de estruturas da populagéo atual. Os bons esguemas (ou
estruturas) sdo preservados dentro dos novos esquemas (ou estruturas) gerados, que
geralmente se aproximam de representagcbes completas da solugdo do problema.
Também a cada iteragcdo do processo, um parametro evolutivo € usado na eliminacédo de
individuos que ndo satisfazem um critério de permanéncia na populacéo. Uma copia da
melhor solugdo encontrada até o momento € mantida salva, e 0 processo termina quando
um limite de iteragdes previamente estipulado é atingido ou eventualmente a populacdo
fique vazia [16].

2.1 - Representacdo

Um esquema pode ser representado pela cadeia sqc = (Sa,Se,---,Sn), onde n €,
por analogia, 0 nimero de itens a serem colocados na mochila. No exemplo do PGA,
um esquema pode ser representado por uma cadela que apresenta trés tipos de
informagdes, os quais, denotamos:

1 : representa um item atribuido a uma mochilg;
0: representa um item ndo atribuido a mochila

# : representa item que podera futuramente ser um item atribuido a uma mochila



No inicio do algoritmo do AGC para 0 PGA, sdo gerados esquemas gque
compor&o a populacdo inicial. Estes esquemas serdo do tipo (#, 0, ..,1, 0, 1, #,...). Cada
esquema tem n posi¢fes, que representam os itens. Inicialmente, m itens sdo atribuidos.
E importante mencionar que o tamanho da populagZo inicial deve ser suficientemente
grande, de forma a capturar todas informagdes do problema. Para exemplificar, se
tivermos 3 mochilas com 10 itens a serem atribuidos, e se tivermos um esguema com
representacdo inicial (#,1,#,0,1,0,0,#1,0), isto significa que o item 2 € atribuido a
mochila 1, o item 5 é atribuido a mochila 2, e o item 9, para a mochila 3. Os itens
cobertos com 0 sfo itens ndo atribuidos e os itens com # sdo itens que podem ser
atribuidos ou ndo.

2.2 — Populagao inicial

Para a resolugdo do PGA usando-se o AGC, inicidmente € necessario
estabelecer uma populagéo inicial. Esta populagéo inicial foi gerada aleatoriamente com
20% das colunas compondo os esquemas com simbolo 0, m itens compondo o0 esguema
comvalor 1, e o restante sendo cobertos por #.

2.3 — Selegdo e recombinagao

A populagdo (tanto a inicial como nas demais iteracbes do AGC) é mantida
ordenada de acordo com um critério que provilegia 0s esquemas mais proximos da
solucdo completa e com melhor qualidade, tal como sugerido em Furtado [8].

O método de selecdo para recombinacdo utiliza dois esguemas. um esquema
chamado de base e 0 outro de guia. O esguema base é selecionado dentro dos 20%
melhores esquemas e 0 esquema guia, dentros dos outros 80%, conforme a ordenagdo
feita previamente. Se o esquema base for completo (é uma estrutura e todos os itens
foram atribuidos), entdo é aplicado a este esquema (além da selecéo e recombinagéo)
um critério denominado de mutag&o. Neste critério, 1 ou mais itens podem ser trocados
(alguma atribuicdo de item pode ser mudada de mochila).

Se base ndo for uma estrutura completa (se tiver algum # em alguma posi¢éo), a
recombinacdo entre ambos (base e guia) é usada. E feita uma mescla da base com a
guia, conforme um critério previamente determinado. Mais detalhes sobre este critério
pode ser visto em Furtado e Lorena [12]. Desta mescla, € gerado um novo individuo na
populacdo. O nimero de 1 tem que ser mantido sempre constante e igual a0 nimero de
mochilas.

A Recombinac&o entre o esgquema base e 0 esquema guia € descrita a seguir.



Segjam Shase(j) e Sguia(j) a representacdo dos esquemas base e guia respectivamente
para um item j. Tem-se a seguinte regra para um item j, quando da recombinagdo
(geracdo do esgquema Snovo(j)):

1 - Shase(j) = # e Jyuia(j)=# entdo Shovo(j) = #
2 - Shase(j) =1 e Sguia(j)=1 entdo Shovo(j) = 1
3 - Shase(j) = 0 e Sguia(j)=0 entdo Shovo(j) =0
4 - Shase(j) = 1 e Sguia(j)=# entdo Shovo(j) =1
5 - Shase(j) = 0 e Sguia(j))=# entdo Shovo(j) =0
6 - Shase(j) = # e Sguia(j)=0 entdo Shovo(j) =0
7 - Shase()) =#ou 0 e Suia(j)=1 entdo

Shovo(j) =1 e Snovo(i) =0 paraagum Snovo(i)=1, i1 {1,2,...,n} i diferente dej
8 - Shase(j) =1 e Sguia(j)=0 entdo
Shovo(j) = 0 e Shovo(i) = 1 paraalgum Snovo(i)=0, i1 {1,2,...,n} i diferente dej

Através destas regras um novo esquema é gerado (recombinagdo).
2.4 — Funglesde avaliagaof eg

Definida uma populacgo de esgquemas iniciais, € realizada a sua avaliagdo
mapeando 0 espaco das estruturas em R.. Considera-se P, como a populagdo de
estruturas no instante de evolucéo a (que sera descrito posteriormente) e considerando
duas funcbes f e g, definidas como: f:P.® R, e g:P,® R, e calculadas tais que
f(S)£9(S), para toda sc T Pa. Também definimos um limite superior comum,
O > M%X 9(s.). A esta dupla forma de avaliar sc denominaremos avaliacéo-fg.

Supondo uma populagéo P, de m estruturas a figura 1 mostra uma possivel avaliagdo-fg
de cada estruturaem P, e o limite superior gmax.

Para cada problema de otimizacdo € necessé&rio definir as fungdes f, g e o
limite gmax. Para o Problema Generalizado de Atribui¢go (PGA), cuja funcéo objetivo é
a de minimizacdo, a fungdo f € um limitante inferior e g, um limitante superior. Além
disso, g fornece uma solugdo viavel ao PGA (par as posi¢des no esguema que tenham 1
e 0) ef funciona como se fosse uma relaxacéo do PGA (para as posicOes que tenham 1 e
0 no esquema). Estas funcdes serdo explicadas a seguir.



Figura 1. Possivel avaliagdo de uma populagéo.

Para assegurar que Qmax S6j@a Sempre um limite superior, apds a
recombinagdo, cada nova estrutura gerada, Shova, € rejeitada se gmax £ Gnovas

Para 0 PGA, afuncdo g é uma heuristica que visa a dar uma solucéo viavel
associada a estrutura Por exemplo, suponha que se tenha a estrutura
(#,0,0,1,0,#,1,0,#,1) parao caso de 3 mochilas e 10 itens. Considera-se ositens 4, 7 e 10
atribuidos as mochilas 1,2 e 3 respectivamente. Os demais itens iguais a 0 e # sdo
preenchidos pela heuristica, a qual dd um valor a funcéo objetivo do problema. Sgjag’ o
valor resultante. O valor de g € dado por g menos os custos (pij) dos itens que sdo
preenchidos por # no esquema. Desta forma, o esgquema (#,0,0,1,0,#,1,0,#,1) tem um
valor associado. A funcdo f € uma outra heuristica que visa a dar um limite inferior ao
problema. Tal como a fungdo g, Considera-se os itens 4, 7 e 10 atribuidos as mochilas
1,2 e 3 respectivamente. Os demais itens iguais a # e 0 sdo preenchidos pela heuristica,
aqua daum valor afuncéo objetivo do problema de forma diferente da funcéo g, isto €,
tenta atribuir valores de pij menores do que os atribuidos quando da fungdo g. E
permitida a ndo verificagdo de uma das restrigdes (e somente uma) e mesmo assim a
violag8o desta restricdo deve ser a minima possivel. No caso, a restricdo violada é uma
das restrigdes de capacidade. Seja f’’ o valor obtido. O valor de f sera igual ao de f”
menos o valor dos custos (pij) nos quais tem-se a posicdo j igua a # no esquema. Desta
forma, garante-se que f serd menor do que g e com um valor préximo ao de g.

O valor de gmax é calculado da seguinte forma: seja a populacdo inicial.
Suponha que se tenham k estruturas. Usa-se a fungdo para cada uma destas k estruturas.
Entretanto, considera-se também o #, isto &, o0s itens iguais a 0 e # também sdo
atribuidos. Desta forma, ter-se-4 k valores de g. o Vaor de gmax € o maior destes k
valores.

Vale a pena mencionar gque os resultados séo influenciados pela qualidade
das heuristicas para g e f, isto € quanto melhor forem as heuristicas, melhor seréo os



resultados. Entretanto, as heuristicas ndo podem ser de execucdo demorada (lenta), pois
desta forma, fica invidvel usar o algoritmo genético, pelo tempo que demoraria para
executé&lo.

Mais informagdes sobre a fungdes de avaliagdo f e g podem ser vistas em
http://www.lac.inpe.br/~lorena/teseJC/cga-tese. pdf.

2.5- Mutacéo

Através das sucessivas recombinacfes, obtém-se estruturas completas que
representam solugdes para o problema de otimizacdo. Estas estruturas, normamente
representam solugdes de boa qualidade. No entanto, é possivel melhorar esta qualidade
realizando uma mutacdo na estrutura, como uma forma de busca local.

Assim, analisando criteriosamente o0 problema de otimizagdo, podemos
implementar uma forma de mutacdo adequada para estruturas completas.

A idéia da mutacdo é tomar uma estrutura completa (sem item igual a#) e
escolher um item igual a 1 e torn&lo igual a zero. Em seguida, tornar um item zero
(desde gue ndo sgja o item que passou de 1 para zero) e torna-lo igual a 1. Esta nova
estrutura também € avaliada pelas fungdes f e g e demais critérios. Se a nova estrutura
ndo for aceita, entdo procede-se uma outra mutagdo. Para 0 caso do PGA, o limite
méximo era 10 mutagdes, pois caso contrério, o tempo de execugdo ja comegava a ser
comprometido.

Mais informacbes sobre a mutagdo podem ser vistas em
http://www.lac.inpe.br/~lorena/teseJC/cga-tese. pdf.

2.6 — Avaliacao da Populacéo

A avaliagdo-fg fornece limites para cada estrutura que serdo, agora,
comparados ao limite superior, gmax. Para cada estrutura s, existe um desvio associado
(desvio percentual de g(s¢)) dado por:

de = (9(s9 -f(sJ] )a(s) k=1,...m

Sga d um desvio maximo pré-estabelecido. Em
http://www.lac.inpe.br/~lorena/teseJC/cga-tese.pdf. ha um critério para verificar se uma
dada estrutura deve ser ou ndo rejeitada. Este critério € dado pela expressdo:




dk 9(S) + a.d.[gmax - 9(S)] ® d Gmex @ 20

Através desta férmula, podemos verificar se uma estrutura deve ou ndo ser
regjeitada (mais detalhes, ver http://www.lac.inpe.br/~lorenalteseJC/cga-tese.pdf). Se, ao
substituirmos os valores, a desigualdade for satifeita, entdo a estrutura s € rejeitada.

Esta expressio é equivalente ady® d[(1- a)( Gmax/ 9(SJ)) + a]

Quando a =1, existe a comparacdo direta di 3 d, e para a =0, a expresséo
tornarse: d® d( Gmax/ 9(S) )

Considerando que gmax/0(S)% 1, no intervalo Ofa<l as estruturas sdo em
geral conservadas, a menos dagquelas que apresentem di>>d. Quando a>1, uma
estrutura s mesmo tendo di £ d, podera ser rejeitada. E importante observar que
Omax/9(S)>>1 quando g(si) €é pegueno comparado a gmax, O que ocorre, em geral, nos
esgquemas. Considerando que os (bons) esquemas precisam ser preservados para
(re)combinagdo, o parémetro de evolucdo a inicia com 0 e é gradativamente
incrementado, em pequenos intervalos, de geracdo a geracdo. Py € a populagdo inicial
paraa=0. NOs denotamos a populagdo no instante de evolucdo a como P;.

O parametro a pode ser isolado, produzindo a expressao:
a3 (dgmax - Ak 9(S9)/(d.[Gmax - 9(sI]) = d(s9)

No instante da criagdo, cada estrutura recebe um valor correspondente d(s)
que serd comparado com o parametro de evolucgdo corrente a. Desta forma, no momento
da criagdo da estrutura, pode-se prever o tempo de sua sobrevivéncia, sendo que quanto
maior d(s), mais tempo para a estrutura s¢ sobreviver e recombinar-se. Ainda,
analisando a razéo d(s), torna-se claro que esquemas mais completos (g(s¢) préximo de
Omax) €/0U apresentando dx pequeno, terdo mais tempo para se recombinar.

2.7— 0O algoritmo

Os passos da forma basica do agoritmo genético construtivo pode ser
resumidos, conforme algoritmo a seguir.



AGC() {Algoritmo Genético Construtivo}
a:=0;
e=0.05; {intervalo de tempo}
Inicializar P,; { populagéo inicial}
Avaliar Py;
Paratodos P, calculed(s) {céculo do rank}
Fim_Para
Enguanto n&o (condi¢éo de parada) fazer
Para todo s P, satisfazendo a<d(s.) fazer {teste de evolugdo}
a:=a+e
Selecionar P,:e de P,; { operador reproducgéo}
Recombinar Py;
Avaliar P,; {caculaadaptacdo proporcional}
Fim_Para
Paratodonovos P, calculed(s) {céculo do rank}
Fim_Para

Fim_enquanto

Alguns passos sdo notavelmente diferentes do AGT. O AGC trabalha com
uma populagéo dindmica, que aumenta apds 0 uso dos operadores recombinagcdo e pode
diminuir com a aumento do paréametro de evolugcdo a. O parametro do programa e,
incrementa o valor de a. Apds a sua criacdo, cada estrutura recebe uma avaliagdo
proporcional e um valor d(s) (qualidade relativa da estrutura s em relacdo as outras
estruturas) usado no teste de evolugdo. Outra diferenca fundamental estd na
recombinagdo e avaliacdo direta de esguemas (ver
http://www.lac.inpe.br/~lorenalteseJC/cga-tese.pdf ).

O algoritmo péra o processo evolutivo e consequentemente a busca, quando
algum dos seguintes critérios é satisfeito:

1. A solucdo étimado problema é obtida (quando esta é conhecida);

2. A populacdo torna-se vazia, pois todas as estruturas sdo rejeitadas (obtido através de
um parametro a suficientemente grande);

3. Um numero pré-estabelecido de iteracdes é atingido.
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Nos dois ultimos casos a melhor solucdo obtida no processo deve ser
preservada.

3 — Algoritmo genético construtivo aplicado ao PGA - resultados

O desempenho do algoritmo genético serd mostrado para um conjunto de
instancias para o (PGA), todas obtidas da OR-Library [8]. Vae a pena mencionar as
instancias séo considerados de larga escala. Foram utilizados 24 tipos de problemas
com dimensdes diferentes. Estes problemas sdo conhecidos como problemas de classes
A, B, C, e D. As dimensbes de cada uma das instancias destes problemas sdo: (5 X
100), (5 x 200), (10 x 100), (10 x 200), (20 x 100) e (20 x 200). Estes testes foram
executados em uma maguina SUN ULTRA SERVER 2, 200 MHz com compilador C.
Os critérios de parada foram:

1 — nimero méximo de iteracbes igual a 150
2 - A solucgo 6tima do problema é obtida (quando esta € conhecida);

3 - A populacdo torna-se vazia, pois todas as estruturas sdo rejeitadas (obtido através de
um parametro a suficientemente grande);

Insténcia Melhor solugéo Solug&o obtida NUmero deiteragdes | Tempo gasto paraa
conhecida pelo ACG do agoritmo execucao
©)
A 5x100 1698 1698 51 253
A 5x200 3235 3235 1 502
A 10x100 1360 1360 87 308
A 10x200 2623 2623 72 930
A 20x100 1158 1158 1 350
A 20x200 2339 2339 19 860
B 5x100 1843 1843 89 168
B 5x200 3553 3601 150 432
B 10x100 1407 1410 150 165
B 10x200 2831 2831 95 659
B 20x100 1166 1166 102 314
B 20x200 2340 2347 150 683
C5x100 1931 1941 150 195
C 5x200 3458 3460 150 405
C 10x100 1403 1423 150 203
C 10x200 2814 2815 150 498
C 20x100 1244 1244 105 309
C 20x200 2397 2397 132 859
D 5x100 6373 6479 150 259
D 5x200 12823 12823 109 853
D 10x100 6379 6390 150 497
D 10x200 12601 12634 150 1321
D 20x100 6269 6280 150 974
D 20x200 12452 12471 150 2158
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Para os resultados acima, foram usados os seguintes valores para as varidveisd e a:
d=0.15.

a inicial éigua aO0.

a = € incrementado de 0.1 em cada iteragdo até que atinja o valor 1;

a = € incrementado de 0.01 em cada iteragdo a partir de quando a for maior do que 1.

Na tabela acima, a melhor solugdo conhecida foi obtida do trabalho de Beadey [3] e 0
nimero de iteragcBes € o nimero de iteragdes da condicéo “Enquanto nédo (condic¢do de
parada) fazer” do agoritmo descrito no item 2.7 deste trabalho

Tal como foi feito por Beasley[ 3], para cada instancia foram tomadas 10 amostras de
resultados para uma mesma instancia. O melhor resultado (dentre as 10 amostras) para
cada instancia é o que esta natabela.

Sobre a tabela acima, pode-se afirmar que os resultados foram muito proximos aos
conseguidos por Beadey[3]. Um outro ponto importante a se ressaltar € que ndo foram
colocados os tempos obtidos por Beasey [3] devido ao fato dele colocar como unidade
de tempo “segundos de CPU” e também pelo fato da méquina que ele usou ter
arquitetura diferente (Silicon Graphics Indigo, R$4000, 100 MHz).

Beadey tinha o0 seguinte critério de parada: cada teste com uma dada instancia
terminava quando o nimero de esquemas (ou estruturas) fosse igual a 500.000 sem que
a melhor solugdo obtida ndo melhorasse e os esguemas fossem todos distintos (n&o
duplicados). Para os testes feitos com 0 PGA usando o AGC, o limite mé&ximo era
25.000. Desta forma, o esforgo computacional foi bem menor (versdo AGC/PGA) e 0s
resultados se aproximaram muito dos que Beasley obteve (melhor solucéo obtida).

4 — conclusdes e comentarios

Quando o algoritmo genético foi proposto por Holland [9] em 1975, ele ja
acreditava na idéia de que boas solugbes para um problema, sdo resultado da
combinagdo de bons blocos construtivos, o que deu origem a nogdo de esquema. No
AGC, edta idéia foi adotada e foi criada uma forma diferente de avaliar diretamente
esguemas, 0 que ainda ndo tinha sido realizado com sucesso. Para o PGA, esta nova
proposta mostrou ser interessante, tal como mostram os resultados obtidos.

A agregagdo sucessiva de informagdes ao problema, ou sga a
recombinagdo, onde diferentes esquemas sd0 unidos para gerar novos esquemas ou
estruturas completas, conseguiu gerar estruturas de ata qualidade, o que permitiu que
através de um pegueno esforgo computacional adicional, representado pela mutacéo, as
solugdes Gtimas ou aproximadas fossem obtidas.
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Os resultados obtidos com 0 AGC para 0 PGA mostraram que 0 novo
método é eficiente na obtencdo de boas solugdes. Na maioria das instancias analisadas,
as solugdes 6timas ou solugdes com valores estando a menos de 2% das solucfes 6timas
foram obtidas.

As fungbes f e g influenciaram nos resultados obtidos pelo AGC para o
PGA. Pesguisas sobre heuristicas para f e g devem ser feitas para que o tempo de
execucdo seja menor e a qualidade das solugdes obtidas sejam t&o boas ou melhores do
gue as obtidas por este trabalho.
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