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Resumo

Este trabalho trata o Problema Generalizado de Atribui¢ao (PGA), o qual é um
dos mais representativos problemas de Otimizagdo Combinatéria. O PGA consiste
em encontrar o menor custo para a atribuicao de n tarefas a m agentes, sendo que
cada tarefa deve ser atribuida a apenas um agente, sujeito a capacidade dos mes-
mos. Para resolvé-lo foram desenvolvidos cinco algoritmos heuristicos hibridos que
combinam os procedimentos Simulated Annealing, Descida em Vizinhanca Variavel,
Busca Tabu com Relaxagao Adaptativa, Reconexao por Caminhos e Ejection Chain.
Foram realizados experimentos computacionais que demonstraram a efetividade dos
algoritmos propostos em relagao a algumas abordagens presentes na literatura. Além
disso, foram realizados testes estatisticos para verificar diferencas na qualidade das
solugoes apresentadas pelos algoritmos propostos. Neste trabalho também é tratada
uma variagao multiobjetivo do PGA, na qual é adicionada uma fungao de equilibrio
que tenta balancear a atribuicao das tarefas entre os agentes. Para tal variacao do
problema, foi proposto um algoritmo evolucionério multiobjetivo baseado no NSGA-
II. Foram realizados testes que comprovaram que a proposta é capaz de encontrar
boas solucoes aproximadas de Pareto.

PALAVRAS-CHAVE: Problema Generalizado de Atribuigao, Simulated Annea-
ling, Descida em Vizinhanga Variavel, Busca Tabu, Relaxacao Adaptativa, Recone-
xao por Caminhos, Ejection Chain, Otimizagao Multiobjetivo, NSGA-II.
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Abstract

This work deals the Generalized Assignment Problem (GAP), which is one of the
most representative combinatorial optimisation problems. The GAP consists in fin-
ding the lowest cost to the assignment of n tasks to m agents, and each task should
be assigned to only one agent, subject to their capabilities. To solve this problem was
developed five hybrids algorithms which combines the procedures Simulated Annea-
ling, Variable Neighborhood Descent, Tabu Search with Adaptive Relaxation, Path
Relinking and Ejection Chain. We performed computational experiments which de-
monstrated the effectiveness of proposed algorithms compared with some approaches
in the literature. Furthermore, statistical tests were performed to verify differences
in the quality of solutions presented by the proposed algorithms. This work also tre-
ated a multiobjective variation of the GAP, which is added an equilibrium function
trying to balance the allocation of tasks among agents. To this variation problem,
we propose a multiobjective evolutionary algorithm based on NSGA-II. Tests were
conducted which demonstrated that the proposal is able to find good approximate
Pareto solutions.

KEY-WORDS: Generalized Assignment Problem, Simulated Annealing, Vari-
able Neighborhood Descent, Tabu Search, Adaptive Relaxation, Path Relinking,
Ejection Chain, Multiobjective Optimization, NSGA-II.
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Capitulo 1

Introducao

O Problema Generalizado de Atribui¢ao (PGA) é um problema classico de Oti-
mizagao Combinatoria. De uma forma geral, o problema pode ser estabelecido como:
um conjunto de m agentes deve ser atribuido a um conjunto de n tarefas com um
custo de atribuicdo associado. E necessario executar todas as tarefas, atribuindo-se
a cada uma delas apenas um agente e respeitando-se a capacidade de cada agente,
de tal forma que o custo total da atribuicao seja minimizado.

Este problema tem grande importancia pratica, estando presente, por exem-
plo, no simples planejamento diario das tarefas de uma equipe, em que as tarefas
devem ser distribuidas de modo a aproveitar melhor o tempo. No entanto, tal pro-
blema também aparece em contextos mais complexos e de dificil resolucao, como:
atribui¢ao de tarefas em redes de computadores (Balachandran, 1976), localizacao
de facilidades (Ross e Soland, 1977), carregamento de contéineres (Hung e Fisk,
1979), escalonamento de tarefas em maquinas paralelas (Lenstra et al., 1990), rote-
amento de veiculos (Fisher e Jaikumar, 2006), comparacao de estoque/documentos
(Dawande e Kalagnanam, 1998), escalonamento de recursos (Mazzola et al., 1989),
escalonamento de multiprocessadores (Turek et al., 1992), dentre intimeros outros.
Além disto, existem muitos problemas de decisao que, caso nao sejam diretamente
um problema generalizado de atribuicao, contém um problema de atribui¢ao como
um subproblema.

O PGA faz parte da classe de problemas NP-Dificeis (Sahni e Gonzalez, 1976;
Chu e Beasley, 1997), o que significa que ainda ndo existem algoritmos de comple-
xidade polinomial para resolvé-lo na otimalidade. Essa caracteristica torna o PGA
interessante do ponto de vista de pesquisa, pois encontrar algoritmos que resultem
em solugoes eficientes (boa qualidade e com o minimo de tempo computacional)
para tal problema constitui um grande desafio.

Além da formulacao classica mono-objetivo, o presente trabalho apresenta uma
variagao do PGA ao introduzir uma segunda funcao objetivo ao problema, deno-
minada Funcao de Equilibrio. Essa funcao é representada pela méxima diferenca
entre o consumo de recursos dos agentes, de modo que sua minimizagao prové a
distribuicao homogénea das tarefas. Tal funcao objetivo pode ser ttil em casos
praticos, como:

(i) No gerenciamento de projetos, onde algumas tarefas devem ser atribuidas a
diferentes integrantes de uma equipe. Se um grupo de pessoas receber uma
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quantidade excessiva de tarefas (e consequentemente outros integrantes per-
manecerem ociosos), a eficiéncia e a qualidade do trabalho realizado por tal
grupo estarao comprometidas, devido & sobrecarga de tarefas;

(i4) Em redes de computadores, onde é importante manter o equilibrio da carga
afim de melhorar o desempenho global da rede. A alocagao adequada de tarefas
em tais redes reduz a chance de ocorrer sobrecargas e, consequentemente,
aumenta suas taxas de transferéncia de dados. O balanceamento de cargas em
redes de computadores é comumente empregado em sites populares, servidores
NNTP (Network News Transfer Protocol), servidores DNS (Domain Name
System), dentre outros;

(74) Em computagao paralela sincrona, na qual o balanceamento das tarefas reduz
o tempo ocioso de processadores e, consequentemente, diminui o tempo total
para execugao de alguma tarefa paralelizével.

O interesse deste trabalho esta voltado ao PGA na sua formulagao classica mono-
objetivo, bem como a sua versao multiobjetivo composta pela Funcao de Equilibrio
citada anteriormente.

Para resolver o problema mono-objetivo, foram propostos cinco algoritmos hi-
bridos combinando as técnicas Simulated Annealing (SA), Descida em Vizinhanga
Variavel (Variable Neighborhood Descent - VND), Busca Tabu com Relaxagao Adap-
tativa (BTRA), Reconexao por Caminhos (RC) e Ejection chain (EC).

Para o problema multiobjetivo, foi utilizado o método NSGA-II como base para
o algoritmo propsoto a esse problema.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

O objetivo geral deste trabalho é estudar o PGA, propor algoritmos heuristi-
cos para resolucao desse problema, bem como analisar tais algoritmos por meio de
experimentos computacionais e comparagoes com outras abordagens presentes na
literatura, no caso do problema mono-objetivo.

Além disso, propoe-se tratar o caso multiobjetivo com a introdugao de uma Fun-
¢ao de Equilibrio, e desenvolver algoritmos heuristicos para gerar solugoes candidatas
a Fronteira de Pareto.

1.1.2 Especifico

Para que o objetivo geral fosse alcancado, foi necessario que os seguintes objetivos
especificos fossem atingidos:

e Estudo da literatura associada aos principais temas envolvidos no trabalho,
quais sejam: Problema Generalizado de Atribuicao; Algoritmos aplicados a
solugoes de tal problema; Otimizacao Multiobjetivo; Métodos para resolugao
de Problemas Multiobjetivos;
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e Estudo e implementacgao de métodos heuristicos mono e multiobjetivos aplicando-
os as formulagoes cléassica e multiobjetivo do PGA;

e Comparacao, quando possivel, dos resultados obtidos pelos métodos propostos
com resultados conhecidos na literatura.

1.2 Justificativa

O estudo do Problema Generalizado de Atribuicao é motivado pela possibilidade
de se modelar diversos problemas praticos por meio de sua estrutura. Sua impor-
tancia advém nao apenas de sua aplicabilidade na forma direta, mas também do
fato de aparecer como subestrutura de varios outros problemas.

Do ponto de vista teodrico, o estudo do PGA é motivado por sua complexidade
computacional, tendo em vista que pertence a classe de problemas da classe NP-
dificil e, portanto, se opoe a utilizacdo de métodos polinomiais para resolvé-lo na
otimalidade. Existem, porém, algumas abordagens as quais fazem uso de métodos
exatos ((Narciso e Lorena, 1999), (Guignard e Rosenwein, 1989)); no entanto, estes
métodos sao aplicados as instancias com tamanhos limitados. Por esse motivo, o
estudo e a utilizacao de heuristicas para resolver problemas dessa natureza vem
crescendo cada vez mais.

Além disso, nao foram encontrados na literatura trabalhos com a versao multiob-
jetivo abordada, de modo que se torna justificado o estudo em torno dessa variagao
do problema.

Assim, o interesse deste trabalho foi realizar um estudo de métodos heuristicos
para resolver o PGA nas duas versoes (mono e multiobjetivo), de modo a fazer
comparagoes de resultados, quando possivel, com outros métodos presentes na lite-
ratura e, com isso, contribuiu com a pesquisa de métodos aplicados a problemas de
natureza combinatoria.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante do trabalho esta organizado como segue.

No Capitulo 2 é apresentado o problema estudado. Para tanto, a formulacao
matemaéatica do PGA é descrita e discutida. Ainda nesse capitulo, é apresentada a
versao multiobjetivo proposta, bem como a sua formulacao matemaética.

Uma revisao bibliografica em torno das abordagens presentes na literatura para
tratar o PGA ¢é feita no Capitulo 3. Além disso, tal capitulo apresenta os métodos
heuristicos utilzados neste trabalho para abordar o problema mono-objetivo. Con-
ceitos sobre Otimizacao Multiobjetivo também sao apresentados nesse capitulo, bem
como é feita a revisao sobre o método NSGA-II, o qual foi utilizado como base para
abordar a variagao multiobjetivo do PGA.

No Capitulo 4 sao apresentadas as metodologias propostas neste trabalho para
resolver o problema mono-objetivo e multiobjetivo.

No Capitulo 5 sao descritos os problemas-teste da literatura utilizados para veri-
ficar a eficiéncia dos métodos, bem como os testes realizados e os resultados obtidos
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para o PGA mono-objetivo e multiobjetivo. Por fim, no capitulo 6 sao apresentadas
as consideragoes finais a respeito do trabalho e as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema Generalizado de
Atribuicao

O Problema Generalizado de Atribui¢ao (PGA) é um problema classico de Oti-
mizacao Combinatoéria, que consiste em atribuir n tarefas a m agentes ao menor
custo possivel, de modo que cada tarefa seja atribuida a apenas um tnico agente e
cada agente, por sua vez, nao exceda sua capacidade méaxima(Balachandran, 1976).

Neste trabalho também é proposta uma variacao a formulagao classica do PGA,
na qual é adicionada uma funcao objetivo denominada Funcao de Equilibrio que,
quando minimizada, resulta na distribuicao homogénea das tarefas entre os agen-
tes. Assim, o novo problema, denominado moPGA, é composto por duas fungoes
objetivo, custo e equilibrio, caracterizando-o como um problema de otimizagao mul-
tiobjetivo.

A formulagao mateméatica do PGA mono-objetivo é apresentada na segao 2.1,
enquanto a variagdo moPGA é descrita na se¢ao 2.2.

2.1 O PGA Mono-objetivo

Sejam um conjunto A de agentes, um conjunto 7 de tarefas, ¢;; o custo de
atribuir a tarefa j € 7 ao agente i € A, a,; a quantidade de recursos necessarios ao
agente i € A para desempenhar a tarefa j € 7 e b; a capacidade do agente i € A.
Considerando z;; a variavel binaria de decisao, que assume o valor “1” se a tarefa
j € T é atribuida ao agente ¢ € A ou “0”, caso contrario, entao o PGA pode ser
modelado matematicamente como (Yagiura et al., 2006):

folz) = Z Zcij - Xy (2.1)

€A jeT
Zaij‘mij sz y VZGA
sujeito a : inj -1 L ViET (2.2)
€A
LEﬁE{O,l} ,VieA, VJET

Nesta formulagdo, a Eq. (2.1) é a fungao de custo que deve ser minimizada. No
segundo conjunto de equagoes (2.2), a primeira restri¢do assegura que a capacidade
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dos agentes nao é violada, a segunda garante que cada tarefa é atribuida a apenas
um agente e a terceira restricao define que cada variavel z;; é binaria.

2.2 O PGA Multiobjetivo

A versao multiobjetivo considerada do PGA (moPGA) consiste no problema
generalizado de atribuicao de tarefas no qual se deseja encontrar o menor custo
das atribuicoes e, ao mesmo tempo, distribuir as tarefas de maneira homogénea
entre os agentes, respeitando as mesmas restrigoes de indivisibilidade das tarefas e
capacidade dos agentes presentes na formulagao classica do PGA. Para tanto, um
segundo objetivo, denominado Funcao de Equilibrio, é introduzido, com vistas a
minimizagao da diferenca no consumo de recursos entre os agentes mais requisitado
e menos requisitado. A fungao de equilibrio ¢ descrita pela equagao (2.3).

fe(z = max (Z @jj - :cz,]) - rz%l}\l (Z a; j - :c”) (2.3)

JjeT JjeT

Finalmente, o Problema Generalizado de Atribui¢do Multiobjetivo (moPGA)
pode ser formulado como segue:

X* = argmm [ {” E g } (2.4)
Zaw i —b;<0 ,Vie A
JET
sujeito a4 (G2): Y x;—1=0 L VjeT (2.5)
icA
(G3) : z;; € {0,1} , Vie A, VjeT

Nesta formulagao, a equagao (2.4) define as fungoes de custo e equilibrio, respec-
tivamente. O equilibrio é modelado como a diferenca entre o agente mais ocupado
e o agente mais ocioso. Tal diferenca deve ser minimizada. Assim como na formu-
lagao classica mono-objetivo, em (2.5), as restri¢oes g;(x) asseguram que a maxima
capacidade de cada agente nao seja violada, as restrigdes go(z) garantem que cada
tarefa ¢ atribuida a apenas um agente e as restrigoes gs(z) definem que cada variavel
x;; seja binaria. Uma caracteristica importante desta formulacao ¢ que a mesma
nao pode ser resolvida por um método de programacao linear inteira, uma vez que
fe(+) é ndo-linear.
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Revisao de Literatura

Este capitulo é dedicado a revisao bibliografica em torno do tema proposto neste
trabalho. Inicialmente, na secao 3.1 sao apresentadas algumas abordagens presentes
na literatura aplicadas ao PGA na sua formulagao classica mono-objetivo. Na se¢ao
3.2 sao feitas revisoes dos métodos heuristicos aplicados neste trabalho para o pro-
blema mono-objetivo. Na secao 3.3 os conceitos de Otimizacao Multiobjetivo sao
revisados. Por fim, a secao 3.4 apresenta o método escolhido como base para resolver
o problema de otimizagao multiobjetivo abordado.

3.1 Trabalhos relacionados

Esta segao apresenta algumas das técnicas ja propostas para o Problema Gene-
ralizado de Atribuicao.

No trabalho de Martello e Toth (1990) é proposto um método heuristico de duas
fases. Na primeira fase, uma solucao inicial é construida usando uma fungao gulosa,
que guia o processo construtivo. Na segunda fase tal solucao inicial é melhorada
usando um simples procedimento de troca.

Cattrysse et al. (1994) reformulam o PGA como um problema de particiona-
mento de conjuntos. Uma heuristica baseada em tal reformulacao é proposta nesse
trabalho. Cada coluna representa uma atribuigao factivel de tarefas a agentes. Para
cada agente, colunas sao geradas resolvendo o problema da mochila no qual os coefi-
cientes sao obtidos a partir do vetor de variaveis duais da relaxagao da programagao
linear. Uma vez que esse problema é degenerado, um procedimento de subida dual
¢é aplicado para obter as varidveis duais. Entao, um procedimento de otimizagao por
subgradiente é utilizado para melhorar o limitante inferior.

Osman (1995) propoe um procedimento heuristico hibrido que combina os mé-
todos Simulated Annealing e Busca Tabu. Tal procedimento utiliza um mecanismo
A-generation o qual descreve como uma solugao pode ser alterada para gerar outra
solugao vizinha, além de utilizar a estratégia de ocilagao da Busca Tabu no regime
de resfriamento do Simulated Annealing afim de induzir um comportamento oscila-
torio nos valores da temperatura. Além disso, uma Busca Tabu também é proposta
para resolver o PGA.

Um algoritmo genético é proposto por Chu e Beasley (1997). A representacao
da solucao é dada por um vetor de inteiros no qual cada elemento identifica uma
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atribuicao. Avaliagoes de aptidao e nao-aptidao sao utilizadas para lidar com solu-
¢oes factiveis e infactiveis. Além de utilizar operadores de mutacao e cruzamento,
um operador heuristico de duas-fases também ¢é utilizado: na primeira fase este ope-
rador tenta recuperar a viabilidade através da reducao da pontuagao da inaptidao
do individuo. Na segunda fase tenta melhorar o custo dessa solucao sem violar a
restricao de capacidade.

Yagiura et al. (1999b) propuseram um algoritmo de Busca em Profundidade Va-
ridvel para o PGA. Eles incorporaram movimentos adaptativos de troca e mudanga
onde alguns desses movimentos sao proibidos a fim de evitar ciclagem. O método
também permite que a busca visite soluc¢oes infactiveis modificando a func¢ao objetivo
para penalizar as capacidades violadas dos agentes. Em Yagiura et al. (1998), um
processo de branching search para construir a vizinhanca é incorporado a fim de
melhorar o desempenho do algoritmo proposto em Yagiura et al. (1999b).

Em Yagiura et al. (1999a) é proposto um algoritmo de Busca Tabu em que
ejection chains sao utilizados para criar movimentos mais complexos e poderosos.
O algoritmo mantém um balanco entre visitas a regioes factiveis e infactiveis usando
um mecanismo automaético de ajuste do parametro de penalidade na fungao objetivo.

Em Diaz e Fernandez (2001) também ¢é proposto um algoritmo de Busca Tabu
para resolver o PGA. Os autores apresentam uma formulagao relaxada que permite
a busca ultrapassar os limties de factibilidade utilizando uma penalidade na func¢ao
objetivo, assim como em Yagiura et al. (1999a). Um esquema de oscilagao estraté-
gica é utilizado para permitir a altenancia entre solugoes factiveis e infactiveis afim
de proporcionar & busca um nivel maior de flexibilidade. Estratégias de intensifica-
¢ao e diversificagao também sao implementadas por meio de memoria baseada em
frequéncia.

Yagiura et al. (2006) apresentam uma abordagem através do método de Reco-
nexao por Caminhos associado & Busca Tabu que fornece um mecanismo para a
geracao de novas solugoes pela combinagao de duas ou mais solugoes de referéncia.
Este algoritmo também apresenta uma abordagem de ejection chains, onde Rela-
xacao Lagrangiana fornece informagoes ajustadas de custo para orientar a busca
na vizinhanga por solu¢oes promissoras. Além disso, é incorporado um mecanismo
automatico de ajuste de parametros da busca com o intuito de manter um equilibrio
nas visitas a regioes factiveis e infactiveis.

Mais recentemente, Woodcock e Wilson (2010) propuseram a combinagao do
método exato Branch & Bound com a estratégia heuristica de Busca Tabu. O
algoritmo descrito no trabalho utiliza um software comercial para resolver os sub-
problemas gerados a partir da estratégia heuristica. A abordagem de Busca Tabu
faz uso do conceito Referent Domain Optimization descrito em Glover e Laguna
(1997). Além disso, a relaxagao linear do PGA, que é parte da abordagem Branch
& Bound, é capaz de sugerir quais varidveis podem assumir valores binarios.

3.2 Meétodos Heuristicos

Conforme dito anteriormente, o PGA é de natureza combinatoria e pertence a
classe de problemas NP-dificeis, ou seja, nao é conhecido ainda nenhum algoritmo
de complexidade polinomial que o resolva. Desta maneira, a aplicacao de métodos
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heuristicos tem sido muito comum dentre os trabalhos encontrados na literatura.
Seguindo essa linha de pesquisa, o presente trabalho se concentra na aplicagao e
combinacao de métodos heuristicos para encontrar solugoes eficientes para o PGA.
Desta maneira, as proximas se¢oes apresentam os métodos utilizados neste trabalho.

3.2.1 Swmulated Annealing

O Simulated Annealing (SA), proposto por Kirkpatrick et al. (1983), é um método
de busca local probabilistico, que se fundamenta em uma analogia com a termodi-
namica ao simular o resfriamento de um conjunto de dtomos aquecidos, operagao
conhecida como recozimento.

Para se obter metais mais estaveis, estruturalmente fortes e de menor energia,
eles sao aquecidos a uma temperatura suficientemente alta e depois sao lentamente
resfriados. Durante o recozimento, o material passa por varios estados possiveis.

Devido a analogia com o processo de recozimento dos metais, as solucoes do
espaco de busca correspondem aos possiveis estados de um metal. A energia de
cada estado é representada pelo valor da funcao objetivo e, por fim, o valor de um
otimo local (possivelmente global) corresponde & energia minima.

O método parte de uma solugao inicial qualquer e cada iteracao consta basica-
mente de um loop. Em cada iteragao deste loop interno é gerado aleatoriamente um
tnico vizinho s da solugao corrente s. Seja A = f(s") — f(s) e considere que o pro-
blema seja de minimizagao. Se A < 0 a solugao vizinha passa a ser a nova solugao
corrente. Caso contrario (A > 0), o vizinho pode ser aceito com uma probabilidade
e%, sendo k a constante de Boltzmann e T a temperatura corrente.

A temperatura T assume inicialmente um valor suficientemente alto Ty. A cada
iteracao ¢ do método, a temperatura é diminuida, ou seja, T; < «a - T;_1, com
0 < a < 1. Os valores de Ty e « sdao parametros do método.

E possivel notar que quanto maior a temperatura, maior a probabilidade de se
aceitar uma solucao de piora. Desta maneira, a cada iteracao do algoritmo a chance
de uma solucao de piora ser aceita é reduzida. As solucoes de piora sao aceitas para
que se escape das armadilhas dos 6timos locais.

O término do método se da quando a temperatura atinge um valor préximo
de zero e somente vizinhos de melhora sao aceitos, evidenciando o encontro de um
6timo local.

O Algoritmo 1 descreve o SA basico para o problema de minimiza¢ao de uma
funcao f. A estrutura de vizinhanca N, a razao de resfriamento «, o nimero de
iteragoes para cada temperatura (SAmax), a temperatura inicial Ty, um ntmero
real proximo de zero (€) e uma solugao inicial s sao as entradas do método.

Mais detalhes sobre o método podem ser encontrados em (Kirkpatrick et al.,
1983), (Ribeiro, 1996), e (Souza, 2009).

3.2.2 Descida em Vizinhanga Variavel (VND)

Proposto por Mladenovic e Hansen (Mladenovi¢ e Hansen, 1997), o VND é um
procedimento de busca local que explora o espago de solugoes por meio da troca
sistematica de estruturas de vizinhanca.
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Algoritmo 1: Simulated Annealing.
procedimento SA(f(.), N(.), o, SAmazx, Ty, €, s)

s*— s /* Melhor solugio obtida */
IterT «— 0 ; /* Numero de iteracdes na temperatura 7' */
T+ T ; /* Temperatura corrente */

enquanto (7' > ¢) faca
| enquanto (IterT < SAmax) faca
IterT « IterT + 1,
Aleatoriamente, escolha s’ € N(s);
A — f(s') = f(s);
se (A < 0) entdo
s« s
se (F(s) < (s7)) entdio 5™ — o'
senao
Aleatoriamente, escolha x € [0, 1];

-A - /
se (x < e*T ) entao s « §';
fim-se

fim-enquanto;
T—a- T,
IterT «— 0O
fim-enquanto;
Retorne s*;

fim SA;

O procedimento parte de uma solugao e de um ntmero pré-definido de estrutu-
ras de vizinhanca em uma dada ordem de exploracao. A busca inicia na primeira
vizinhanca N, Para cada vizinhanca N*) é procurada a melhor solucio vizinha
da solucao corrente. Se o vizinho encontrado for melhor que a solucao corrente,
entao esse vizinho passa a ser a nova solugao corrente e o procedimento continua a
exploragao do espago de solugoes usando a primeira estrutura de vizinhanga; caso
contrério, o procedimento passa para a proxima vizinhanca. O procedimento é inter-
rompido quando ¢ atingida a tltima estrutura de vizinhanga sem melhora na solugao
corrente.

O pseudocodigo do VND é dado pelo Algoritmo 2. Nele é considerado o problema
de minimizagao de uma funcéo f, dados um conjunto de r estruturas diferentes
N ={NW N® ... N0} euma solucio inicial s.

Detalhes sobre o funcionamento do VND podem ser encontrados em (Mladenovi¢
e Hansen, 1997) e (Hansen e Mladenovir¢, 2003).

3.2.3 Busca Tabu

A Busca Tabu (BT) é uma metaheuristica baseada em busca local proposta em
Glover (1986).

Dadas uma estrutura de vizinhancga e uma solucao inicial, a BT consiste basica-
mente em, iterativamente, explorar a vizinhanca atual e mudar da solugao corrente
para o melhor vizinho encontrado, mesmo que o melhor vizinho nao represente uma
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Algoritmo 2: Descida em Vizinhanga Variavel.

procedimento VND(f(.), N(.), r, s)
Seja r o nimero de estruturas diferentes de vizinhanca;
k—1; /* Tipo de estrutura de vizinhanga corrente */
enquanto (k <) faga
Encontre o melhor vizinho s’ € N®(s);
se (f(s) < f(s)) entao
s« §;
kel
senao
| k—k+1
fim-se
fim-enquanto;
Retorne s;
fim VND;

solugao de melhora. Isto é feito até que um critério de parada seja satisfeito.

A estratégia de aceitar solugoes de piora é utilizada para escapar das armadilhas
dos 6timos locais. Porém, esta tatica pode fazer com que o algoritmo cicle, isto é, o
algoritmo pode voltar a uma solucao jé gerada anteriormente. Por exemplo, quando
a solucao corrente é um 6timo local, seu melhor vizinho nao seréd de melhora e sera
aceito. Na iteracao seguinte, o 6timo local ser4 novamente gerado por ser o melhor
vizinho da solucao corrente.

Para evitar ciclagem, o ideal seria armazenar todas as solugoes ja geradas pelo
método em uma lista, denominada lista tabu. No entanto, isto é computacional-
mente invidvel. Uma alternativa ¢ armazenar apenas as ultimas |LT'| solugdes ge-
radas. Mas uma lista deste tamanho evitaria ciclos de até |LT| iteragoes, além de
poder ser inviavel armazenar |LT| solugdes e testar se uma solugao esta ou nao na
lista tabu.

Na pratica, o mais comum ¢é criar uma lista tabu de movimentos proibidos. A
lista tabu classica contém os movimentos reversos aos ultimos |LT| movimentos
realizados, sendo |LT| um paradmetro do método, e funciona como uma fila FIFO
(First-In-First-Out).

Apesar de reduzir o risco de ciclagem, uma lista tabu de movimentos pode ser
muito restritiva (impede o retorno a uma solugao ja gerada anteriormente e também
que novas solugoes sejam geradas). Para tentar corrigir este problema, usa-se um
critério de aspiracao, que retira sob certas condic¢oes, o status tabu de um movimento.
Um exemplo de critério de aspiracao é aceitar um movimento, mesmo que tabu, se
ele melhorar o valor da fung¢ao objetivo global (critério de aspiragao por objetivo).
Outra possibilidade é realizar o movimento tabu mais antigo se todos os possiveis
movimentos forem tabus (aspiragao por default).

Geralmente, o método é interrompido apdés um numero méximo de iteragoes
BTmax sem melhora na melhor solu¢ao encontrada.

O Algoritmo 3 descreve a BT bésica aplicada ao problema de minimizagao de uma
funcao f. A estrutura de vizinhanca N, a funcao de aspiracao A, a cardinalidade
do conjunto V' de solucoes vizinhas testadas em cada iteracao, o tamanho da lista
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tabu |LT|, o nimero maximo de iteragoes sem melhora no valor da melhor solugao
e uma solucgao inicial sao as entradas do método.

Algoritmo 3: Busca Tabu.
procedimento Busca Tabu(f(.), N(.), A(.), |V|, |[LT|, BTmazx, s)

s*— s /* Melhor solugio obtida */
Iter < 0 ; /* Contador do nimero de iteragdes sem melhora de s* */
LT «— 0 ; /* Lista tabu */

Inicialize a fungao de aspiracao A;
enquanto (Iter < BTmaxr) faga
Iter «— Iter + 1;
Seja "« s @& m o melhor elemento de V' C N(s) tal que o movimento m
nao seja tabu (m ¢ LT) ou s’ atenda a condigao de aspiragao
(f(s") < A(f(9)));
Atualize a LT
s« s’
se (f(s) < f(s")) entdo
" — s;
Iter «— O;
fim-se
Atualize A;
fim-enquanto;
Retorne s*;
fim Busca Tabu;

Mais informagoes a respeito da BT sao encontradas em (Glover, 1986), (Glover,
1996), (Glover e Laguna, 1997), (Gendreau, 2003) e (Souza, 2009).

3.2.4 Reconexao por Caminhos

A Reconexao por Caminhos (RC) é uma estratégia que faz um balango entre
intensificagao e diversificagdo. Foi proposta em Glover (1996) para ser utilizada em
conjunto com a Busca Tabu (Vide Segao 3.2.3). Considerando um par de solugdes,
sendo uma delas a solucao base e a outra solugao guia, o objetivo deste método é
partir da solugao base e caminhar para a solu¢ao guia por meio da insercao gradativa
de atributos da solucao guia na solugao base. As solucoes intermediarias sofrem,
entao, uma busca local em que se fixam todos os atributos da solu¢ao guia que jé
foram incrementados a ela. O método é interrompido quando a solu¢ao base possuir
todos os atributos da solucao guia.

Geralmente a RC ¢ utilizada como um método de pés-otimizagao ou entao para
intensificar a busca em torno de 6timos locais. No primeiro caso, armazena-se num
conjunto as melhores solu¢oes distintas encontradas por algum procedimento heuris-
tico e posteriormente aplica-se a RC em pares de solugoes deste conjunto, cujo nome
é conhecido na literatura como Conjunto Elite (CE). No segundo caso, sempre que
é encontrado um 6timo local em um determinado procedimento, aplica-se a RC no
par de solugoes formado pelo 6timo local e a melhor solugao até entao encontrada
pelo algoritmo.



3.2 Revisao de Literatura 13

O CE possui tamanho fixo e para fazer parte dele a solucao candidata deve
obedecer a algum dos seguintes critérios:

e Ser melhor que a melhor solugao do CE.

e Ser melhor que a pior solucao do CE e ainda se diferenciar de todas as outras
solugoes em um certo percentual dos atributos, definido por difElite.

O segundo critério é adotado para que o CE nao seja formado por solugoes muito
parecidas. Estando o CE completo, para que uma nova solu¢ao seja inserida, a de
pior avaliacao é removida.

O pseudocodigo dessa técnica é dado pelo Algoritmo 4. Mais informacgoes sobre
a mesma podem ser encontradas em Glover (1996), Glover e Laguna (2003) e Souza
(2009).

Algoritmo 4: ReconexaoPorCaminhos(s, solpgse, $0lguias f(); N())

inicio
Inicialize ListaAtributos com todos os atributos da solucao guia;
enquanto (solygse # S0lguiq) faga
melhorAtributo < 0 ;
melhorValor «— oo ;
para j =1 até total de atributos de ListaAtributos faga
Insira em s0lp,s. 0 atributo j de solgyq;
se (f(s0lpase) < melhorValor) entao
melhorAtributo < j ;
melhorValor «— f(s0lpase) ;

fim
Destfaca a insercao do atributo j em solpgse;

fim
Insira em soly,se 0 atributo melhorAtributo de solgyiq;
Retire de ListaAtributos o atributo melhorAtributo;
s' « Aplique uma busca local em soly,s. preservando todos os
atributos ja inseridos;
se (f(s') < f(s)) entao
| s 5
fim

fim
retorne s;

fim

3.2.5 Relaxacao Adaptativa

A Relaxacao Adaptativa consiste numa técnica que possibilita alcangar uma
combinagao entre intensificacao e diversificacao, de modo que orienta movimentos em
relagao a um nivel critico, o qual pode ser identificado por um estagio de construcao
ou um intervalo escolhido de valores para uma fun¢ao. Este nivel normalmente
representa um ponto onde o método seria interrompido. Ao alcancar tal fronteira,
as regras para selecionar os movimentos sao modificadas, de modo que a regiao
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definida pelo nivel critico seja atravessada e, desta maneira, o método nao seja fina-
lizado. Tal procedimento continua até uma determinada profundidade da fronteira
de oscilacao e volta novamente. O limite da oscilagao ¢ novamente alcangado e
atravessado, porém, na dire¢ao oposta, e assim por diante. A Figura 3.1 exemplifica
esse procedimento.

ANARAN

Fronteira de Oscilagao

A

apepIpunjoid

Nivel ou Valor Funcional

| | | | | >
0 1 3 3 Iteracoes

Figura 3.1: Oscilagao Estratégica.

Essa técnica, também conhecida como Oscilagao Estratégica, esta diretamente
ligada as origens da Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997). Seu nome foi dado pelo
fato de o processo abordar e atravessar o nivel critico repetidamente a partir de
diferentes diregoes, criando um comportamento oscilatério.

Mecanismos tabu, tais como aqueles estabelecidos pelas fungoes da memoria de
curto prazo sao utilizados para evitar a possibilidade de percorrer uma trajetoria ja
visitada.

Um mecanismo de relaxagao adaptativa bastante utilizado é o de Schaerf (1996),
no qual os pesos, para cada fonte de inviabilidade da fungao de avaliacao, sao dina-
micamente ajustados, conforme proposta de Gendreau et al. (1994). O peso w;, para
cada fonte de inviabilidade 7, é multiplicado por um fator «; que varia de acordo
com o seguinte esquema:

1. No inicio da busca a; «— 1 ;

2. A cada k movimentos:

e se todas as k solugoes visitadas sao factiveis em relacao a inviabilidade 7,
entao a; «— «;/v;

e se todas as k solugoes visitadas sao infactiveis em relacao a inviabilidade
1, entao a; «— a; X ;

e se algumas solucoes sao factiveis e algumas outras sao infactiveis, entao
«; permanece inalterado.
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O parametro v pode ser definido randomicamente, a cada vez, no intervalo
[1,8;2,2] como em Schaerf (1996), ou pode ser fixado no valor 2, como proposto
em Gendreau et al. (1994).

Com o objetivo de nao perder o referencial de avaliacao das solugoes, cada valor
de o; ¢ limitado por duas constantes ; min € ;i max. Desta maneira, se o; assumir
um valor superior a ; max, € atrbuido a ele o valor de @; ax. O inverso também é
considerado, ou seja, se ; assumir um valor inferior a ; min, € atrbuido a ele o valor
de o min. Este mecanismo de atualizagao do valor de «; ¢ importante, haja vista
que ap6s uma longa sequéncia de solugoes factiveis ou infactiveis, ocorreria a perda
do referencial de avaliacao das solugoes, em decorréncia de valores muito altos ou
muito baixos, respectivamente, para tal parametro.

3.2.6 Ejection Chain

Métodos baseados em ejection chain constituem uma combinagao implicita entre
intensificagao e diversificagao (Cavique et al., 1999). Nestes procedimentos, avalia-
se a vizinhanga de uma solu¢ao por transformagoes sucessivas de uma estrutura
que, normalmente, nao representa uma solugao completa ou factivel, mas é utilizada
como referéncia para a avaliagao de solugoes teste em cada passo da ejection chain.
A transformacao de uma estrutura em outra consiste em substituir alguns atributos
da estrutura corrente por novos atributos, forcando outros a deixarem a mesma.

A EC (Rego e Roucairol, 1996) foi proposta para tratar problemas de roteamento
de veiculos. Neste caso, inicialmente seleciona-se um subconjunto de m rotas R =
{ri,ra,...;rm} de forma arbitraria. Em seguida, transfere-se um cliente da rota r;
para a rota ro, um cliente de ro para r3 e assim sucessivamente até que um cliente
seja transferido da rota r,, para a primeira rota r;. Nesse movimento os clientes sao
escolhidos de forma aleatoria.

3.3 Otimizacao Multiobjetivo

Uma grande quantidade de problemas de decisao encontrados no mundo real é de
natureza multiobjetivo, nos quais a tomada de decisao envolve dois ou mais objetivos
e, normalmente, estes sao conflitantes entre si. Em muitas aplica¢oes sao realizadas
simplificagoes no problema original a fim de combinar todos os objetivos em uma
tnica funcao, ou escolhendo apenas os objetivos classificados como prioritarios ou
importantes.

Esse tipo de problema possui uma caracteristica particular, pois nao apresenta
uma solugao tinica e sim um conjunto de soluc¢oes validas, em que cada uma delas
pode ser considerada uma solugao para o problema em questao, ou seja, existe uma
investigagao que tem como objetivo encontrar um vetor de varidveis de decisao,
que satisfaca as restricoes e otimize um vetor em que os elementos representam as
fungoes objetivo. Estas fung¢oes formam uma descri¢ado matemética dos critérios
de desempenho, que normalmente estao em conflito. As solu¢des encontradas sao
denominadas 6timas de Pareto e nao existem outras solu¢oes no espaco de busca
melhores do que elas quando todos os objetivos sao simultaneamente considerados.

Nos tltimos anos vém crescendo o nimero de pesquisas na area da otimizacao
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multiobjetivo. A motivagao para este aumento vem do cotidiano, pois a maioria
dos problemas a serem resolvidos possuem mais de um objetivo. Um exemplo de
aplicagao multiobjetivo é a compra de um imoével, no qual deseja-se comprar um
imovel com o menor custo, com a maior area util e com localizagao privilegiada.
Quais imoveis atenderiam a estes trés objetivos? Observa-se que estes objetivos sao
conflitantes, ja que para menor custo, menor sera a area util do imoével e pior sera a
sua localizagao.

3.3.1 Formulagao do Problema Multiobjetivo

Um problema de otimizagao de multiobjetivo consiste basicamente na obtencao
de um conjunto de solugdes que satisfaca um conjunto de restrigdes e minimize
ou maximize uma func¢ao constituida por véarios objetivos. Matematicamente, um
problema de otimizagao multiobjetivo pode ser posto na seguinte forma:

filx)
AX* = argmin : (3.1)

sujeitoa: x € F, C X (3.2)

Nesta formulagao, x € X é o vetor decisao, X é o espaco de parametros de
otimizagao, JF, é o conjunto factivel (solu¢oes que satisfazem as restrigdes do pro-
blema), [f1(x)... fm(x)]" € o vetor de fungoes objetivo do problema e X* ¢ o conjunto
de pontos eficientes (solugoes 6timas de Pareto).

Este conjunto, o qual constitui a solugao do problema de otimizagao multiobje-
tivo, consiste de todos os vetores decisao em que o vetor objetivo correspondente
nao pode ser melhorado em nenhuma dimensao sem piorar em outra.

Dados dois vetores de decisao a e b, diz-se que a domina b se, e somente se:

Vi € {17 e 7m} | fz(a) < fz(b) N
3 € {L---,m} | fi(a) < [;(0)

Todos os vetores decisao que nao sao dominados por qualquer outro vetor decisao
de um determinado conjunto, sao chamados de nao-dominados em relacao a este
conjunto. Consequentemente, uma solugao 6tima de Pareto é um vetor x que nao é
dominado por nenhum outro vetor do conjunto factivel F,, e o conjunto de todas as
solugoes 6timas de Pareto é o conjunto 6timo de Pareto X™*. A imagem do conjunto
otimo de Pareto no espaco da funcao objetivo Y* é comumente referenciada como
Pareto-front. Um exemplo de Pareto-front discreto e como a analise de dominéncia
¢ feita nele, ¢ mostrado na Figura 3.2. Este exemplo ¢é extraido de Carrano et al.
(2006).

No exemplo apresentado pela Figura 3.2, considere um problema de otimizacao
com variaveis discretas que podem assumir um ndmero infinito de valores. Cada
uma das instancias do problema de otimizacao biobjetivo tem seus dois objetivos,
fi(.) e fo(.) avaliados. Cada avaliagdo corresponde a um ponto f; X fy no plano,
como mostrado na figura. Os pontos marcados como circulos (ponto I até IV) séo as
solugoes eficientes, e os pontos marcados como quadrados sao os pontos dominados.
Observe, por exemplo, que o ponto I domina o ponto VI, com seus ambos objetivos

(3.3)
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Figura 3.2: Exemplo da analise de dominancia

f1 e fa sendo menores do que no ponto VI. O ponto III também domina VI, tendo
somente o objetivo fo menor, e o objetivo f; é igual ao do ponto VI. Note que
embora o ponto V também domine o VI, este nao é uma solucao eficiente, afinal é
dominado pelo ponto I. Observe também que mesmo o ponto IV sendo uma solugao
eficiente, ele nao domina o ponto VI, embora seu objetivo fs seja menor, o objetivo
f1 € muito maior do que no ponto VI. As solucoes de I até IV sao eficientes porque
elas nao sao dominadas por qualquer outra solucao, enquanto as outras solucoes
sao dominadas, uma vez que sao piores ou iguais em todos os objetivos ou em pelo
menos um, das solugdes do conjunto pareto (I até IV).

3.4 NSGA-II

Com o intuito de abordar problemas de otimizagao multiobjetivo, Srinivas e
Deb (1995) propuseram o algoritmo NSGA (Non-Sorting Genetic Algorithm) que
possui duas finalidades principais: a) gerar as solugoes nao dominadas e b) manter
diversidade destas solucoes. A cada geragao os n,,, individuos sao agrupados em
subpopulagoes que se distribuem em fronteiras nao dominadas. Técnicas de nicho
buscam desenvolver estas subpopulagoes espalhando solugoes sobre cada fronteira
nao dominada.

Nesta época, os modelos de Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos (MOEAS -
Multiobjective Evolutionary Algorithms) que utilizavam mecanismos de classificagao
baseados em nao dominéncia e partilha, estavam recebendo criticas principalmente
por causa do custo computacional de ordenamento por nao dominancia, igual a
O(MN?), sendo M o ntmero de objetivos e N o tamanho da populacdo. Além
disso, utilizavam uma abordagem nao-elitista, o que poderia levar a perda de boas
solugoes. Adicionalmente, possuiam a necessidade de se especificar um parametro
de partilha, utilizado para manter a diversidade da populacao, sendo um parametro



3.4 Revisao de Literatura 18

de dificil determinacao.

Neste contexto, o NSGA-II foi proposto em Deb et al. (2002) com o intuito de
amenizar esses pontos negativos. Para resolver o custo relacionado a classificagao
da populagao em fronteiras de pontos eficientes (ordenamento por ndo dominéncia),
o NSGA-II associa a cada solucao candidata um contador para o ntiimero de solu-
¢oes que a dominam, e outra contendo indices das solugoes dominadas pela solucao
candidata. As solug¢oes nao dominadas pertencem & primeira fronteira e sao separa-
das do grupo. O processo continua, e as fronteiras sao separadas uma a uma. Em
Deb et al. (2002) ¢ demonstrado que a complexidade computacional deste método é
dada por §(M N?). Este método de ordenacio por ndo dominancia ¢ conhecido como
Fast Non Dominated Sort e seu pseudocodigo, de acordo com Deb et al. (2002), é
apresentado no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Procedimento FastNonDominatedSorting(S)

para cada(s € S) faga
Ss — 0;
ng «— 0;
para cada(q € S) faga
se (s < ¢) entao
Sg «— S U{q}; // q & adicionada ao conjunto de solugdes

dominadas por s

fim
se (¢ < s) entao

‘ Ng < Ng + 1,
fim
fim
se (ns = 0) entao
Srank < 1; // insere s no front 1

F — F U{s};

fim

fim

enquanto (F; # () faga

Q — 0

para cada(s € F;) faga

para cada(q € S;) faga

Ng < ng — 1;

se (n, = 0) entao

Grank < @+ 1; // q pertence ao proximo front
Q — QU{q}, // insere em outro nivel de
ndo-domindncia

1— 14 1;

Fi—Q

fim
fim
fim

fim
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Para preservar a diversidade, o NSGA-II substituiu a funcao de partilha por uma
abordagem de crowded comparison, sendo que esta nova aproximac¢ao nao requer
qualquer definicao de parametro feita pelo usuario para manter a diversidade entre
os membros da populagao. A fun¢do Crowding Distance (distancia de agrupamento)
é definida como sendo o perfmetro do cuboéide criado a partir de um ponto, tendo
como vértices os vizinhos deste ponto. S6 ha sentido em calcular seu valor entre as
solucoes de uma mesma fronteira. As solugoes extremas das fronteiras, que possuem
apenas um vizinho, recebem um valor infinito e sempre terao preferéncia no método
elitista.

Na Figura 3.3, apresentada em Deb et al. (2002), é exibida uma representacao
grafica do que vem a ser a crowding distance de uma solugao ¢ em uma fronteira. O
calculo da fungao crowding distance necessita do ordenamento em ordem crescente
dos objetivos. Em seguida, cada solucao extrema da fronteira recebe um valor
arbitrariamente grande. Todas as solugoes intermediarias receberao um valor igual
a diferenca absoluta normalizada em fun¢ao dos valores das duas solugoes adjacentes
pertencentes & mesma fronteira. O célculo é repetido para cada objetivo. O valor
global de cada solucao corresponde a soma dos valores em relagao a cada objetivo,
calculado da forma supracitada. Antes de calcular a funcao crowding distance, cada
objetivo é normalizado. O algoritmo para célculo da crowding distance é apresentado
pelo Algoritmo 6.

f2‘|

o

R T

o e e il

| +}1

f1

Figura 3.3: Cubdide gerado a partir de uma solugao.



3.4 Revisao de Literatura 20

Algoritmo 6: Procedimento CrowdingDistance()

L= |I];

para cada(i € I) faga

‘ I[i]cd — 0;

fim

para cada(objetivom) faga
I «— ordena(I,m); // ordena I em relagio ao objetivo m em ordem
crescente
I[1]eq < I[l]cq < 00; // atribui infinito &s solugdes extremas de
I
para (i < 2 ate(i — 1)) faga

| Il — Tlikea + (I + 1m — 1[5 — 1an) /(£ — fmin))
fim

fim

O elistimo é introduzido comparando as melhores solu¢oes da nova geragao com
a anterior. Os vencedores sao mantidos nas primeiras fronteiras.
O Algoritmo 7 descreve o esquema geral do NSGA-II
Algoritmo 7: Procedimento NSGAII(V,Ny)
t«— 0;
P, — nova_populacao(N);
Qi — 0;
A — non_dominated(F,);
enquanto nao criterio_de parada faga

Ry — B UQy;

F « fast non dominated sorting(R;);
Py 0

1 1;

enquanto |P, | + |F| < N faga
C; «— crowding distance(F;);
Py — B UF;
1—1+1;
fim
Fi < sort(F;,C;, ‘descending’);
Py = Py UF[L: (N — |Peal)];
Q441 < selection(P; 1, N);
Q41 < crossover(Qyy1);
Q141 — mutation(Q41);
t—1t+1;
A — non_dominated(A U Q,);
fim

Neste Algoritmo:

e P, — nova_ populacao(/N) gera uma populacao aleatéria com N individuos
seguindo o esquema de codificacao adotado para as solugoes;

e A «— non dominated(F;) Retorna os individuos que se encontram na pri-
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meira fronteira da populagao P;

F < fast non dominated sorting(R;) aplica o procedimento fast non-
dominated sorting para encontrar a fronteira de cada solu¢ao na populagao

Ry

C; «+ crowding distance assignment(F;) aplica o procedimento crow-
ding distance assignment para estimar como as solu¢oes da fronteira ¢ estao
espalhadas no espago objetivo. Solug¢oes que estao em areas menos populosas
recebem um valor maior na avaliacao de crowding e, por outro lado, solugoes
em areas mais populosas recebem um valor menor;

Fi <« sort(F;,C;, ‘descending’) ordena as solugdes da fronteira i em ordem
decrescente de Cj;

Q111 < selection(P;, 1, N) usa o torneio estocéstico binario para a sele¢ao a
partir da populagao Pj..



Capitulo 4

Metodologia

O Problema Generalizado de Atribuicao é comumente resolvido na literatura
por métodos heuristicos devido a sua complexidade computacional, principalmente
quando o enfoque da pesquisa estd em encontrar solugoes para instancias de médio
e grande porte. Neste trabalho, portanto, foram propostas abordagens heuristicas
que sao combinacoes de métodos para a resolucao do PGA.

Para a formulagao mono-objetivo do problema foram desenvolvidos cinco algorit-
mos heuristicos hibridos combinando os métodos Simulated Annealing (SA), Descida
em Vizinhanga Variavel (Variable Neighborhood Descent - VND), Busca Tabu com
Relaxacao Adaptativa (BTRA), Reconexao por Caminhos (RC) e Ejection chain
(EC).

A segao 4.1 apresenta como tais métodos foram aplicados ao PGA e como eles
foram combinados nos algoritmos implementados.

Para a formulagao multiobjetivo do problema, este trabalho propos uma versao
discreta melhorada do algoritmo NSGA-II, na qual foram propostos novos operado-
res de cruzamento e mutagao. A secao 4.2 descreve a proposta.

4.1 Abordagens Mono-objetivo

Os métodos heuristicos utilizados neste trabalho foram combinados em cinco al-
goritmos que buscam solugoes para o PGA. Antes de apresentar como tais métodos
foram aplicados, a secao 4.1.1 descreve a representacao da solucao do problema; a
secao 4.1.2 estabelece as estruturas de vizinhanga e a se¢ao 4.1.3 apresenta a funcao
de avaliacao que foi utilizada pelos algoritmos. Para solugao inicial foram desen-
volvidos trés métodos: Aleatorio, Construgao Parcialmente Gulosa e Construgao
Hibrida. Tais métodos sao descritos na secao 4.1.4. O método Simulated Annealing
aplicado ao PGA é apresentado na secao 4.1.5, bem como as aplicacoes dos métodos
VND, Busca Tabu, Reconexao por Caminhos e Fjection Chain sao apresentadas nas
secoes 4.1.6, 4.1.8, 4.1.7 e 4.1.9, respectivamente.

Por fim, os algoritmos que combinam tais métodos sao apresentados na secao
4.1.10.

22
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4.1.1 Representacao da solucao

Cada solugao foi codificada como um vetor de inteiros 1 x |7 |, sendo | 7| o nimero
de tarefas. Cada posicao desse vetor pode assumir valores inteiros no intervalo
{1,]A]}, em que |A| representa o nimero de agentes. Um exemplo de codificagao
para uma instancia PGA A4 x 10 (4 agentes x 10 tarefas) é apresentado na Figura
4.1.

(3[4f4]2]1]4]3]2[2]4]

Figura 4.1: Exemplo de representacao

Na solugao candidata representada pela Figura 4.1, a tarefa 5 é atribuida ao
agente Al, as tarefas 4, 8 e 9 sao atribuidas ao agente A2, as tarefas 1 e 7 sao
atribuidas ao agente A3 e as tarefas 2, 3, 6 e 10 sao atribuidas ao agente A4.

Observe que, pela representagao adotada, a segunda restrigao do conjunto de
restricoes 2.2 é automaticamente satisfeita, ja que cada célula do vetor solucao s
recebe um tunico agente.

4.1.2 Estruturas de vizinhanca

Foram utilizados dois tipos de movimentos para definir a vizinhanga N(s) de
uma dada solucao s. A Figura 4.2 apresenta uma ilustragao dessas estruturas.

O primeiro movimento consiste em substituir um agente alocado a uma tarefa
por outro agente. O conjunto de todas as solucoes s’ geradas a partir de s por meio
de movimentos de substituicio define a vizinhanca N (s).

O segundo movimento ¢é caracterizado pela troca de agentes entre duas tarefas.
O conjunto de todas as solugoes s geradas a partir de s com base em movimentos
de troca define a vizinhanca N (s).

ol
N
N
™

[1[4]3]2]2]4]Solugdo s
[3]4]4[2]1]4[3]2]2]1](a) Vizinhanca N(s)
[4]4]4]2]1[4[3]2]2]3](b) Vizinhanca N(s)

Figura 4.2: Estruturas de vizinhancga

No exemplo representado pela Figura 4.2 com uma instancia PGA A4 x 10
(4 agentes x 10 tarefas), o movimento (a) resulta na solu¢ao s’ tendo o agente
A4 substituido pelo agente Al na tarefa 10. O movimento (b) resulta na solugao
s’ com as trocas dos agentes A3 e A4 anteriormente alocados as tarefas 1 e 10,
respectivamente.

A vizinhanga N(s) de uma dada solugao s é definida pela unido dessas duas
vizinhancas, isto &, N(s) = N (s) U NT)(s).

4.1.3 Funcao de avaliacao

Uma solugdo s é avaliada com base na fungao f{'(s), dada pela Eq. (4.1). Essa
funcao, que deve ser minimizada, considera os custos das atribui¢oes dos agentes as
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tarefas bem como penaliza o uso de recursos indisponiveis de cada agente.
12(5) = fo(s) + Tine (4.1)

Na Eq. 4.1, 14y = Zpi X max {0, Z (aij - i) — bz} e fo(s) é calculada con-
€A jET
forme a Eq. (2.1) e
A segunda parcela dessa funcao de avaliagao penaliza as solu¢oes em que a ca-
pacidade de cada agente ¢ foi ultrapassada. Essa quantidade de violagao referente
ao primeiro conjunto de restrigoes (2.2) é multiplicada por um fator p;, dado por

Pi = Zaij-

jET

4.1.4 Geragao da solucao inicial

Para solucgao inicial foram desenvolvidos trés métodos. As secgoes 4.1.4.1, 4.1.4.2
e 4.1.4.3 descrevem os mesmos.

4.1.4.1 Solugao inicial Aleatéria

Neste método, os agentes sao atribuidos de maneira aleatéria a cada tarefa. A res-
tricao de indivisibilidade das tarefas é mantida devido & estrutura de representacao
da solugao, porém, a restricao de capacidade dos agentes nao ¢ considerada nesse
método. Desta maneira, é possivel que o mesmo gere solugoes iniciais infactiveis.

O pseudocodigo do procedimento aleatério é apresentado no Algoritmo 8.

Algoritmo 8: Procedimento gera solucao inicial aleatorial()

s« (;
para j =12 .- |7T| faga
| s[j] < agente i € A escolhido aleatoriamente;
fim
Retorna s;

4.1.4.2 Solugao inicial Parcialmente Gulosa

O método apresentado na secao 4.1.4.1, por ser totalmente aleatério, nao consi-
dera os custos de atribuicao das tarefas; logo, é possivel que gere solugoes iniciais
com custos altos. Desta maneira, foi proposto um método que considera tais custos
na geracao das solugoes iniciais.

A ideia consiste em testar todos os agentes para cada tarefa e selecionar os dois
melhores em funcgao do custo de atribui¢ao. De posse desses dois agentes candidatos,
o método seleciona aleatoriamente o agente que sera atribuido a tarefa.
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O pseudocodigo do procedimento é dado pelo Algoritmo 9

Algoritmo 9: Procedimento gera solucao inicial parcialmente gulosa()

s« 0;
para j=1,2,--- |7| faga
lagenteCandidato,, agenteCandidatoy] «— Agentes Menores Custos(j);
s[j] < agenteCandidato, ou agenteCandidatos escolhido aleatoriamente;
fim
Retorna s;

4.1.4.3 Solugao inicial Hibrida

Neste método a solucao inicial é obtida pela aplicagao dos procedimentos Simu-
lated Annealing e Descida em Vizinhanga Variavel (VND) a uma solugao construida
aleatoriamente. O pseudocddigo do procedimento heuristico hibrido é apresentado
no Algoritmo 10.

Algoritmo 10: Procedimento gera solucao inicial hibrida()

s «— 0;
para j =12 .- |7T| faga

| s[j] < agente i € A escolhido aleatoriamente;
fim

Ty < Temperaturalnicial();
s — SA(f'(s), s, To);
Retorna s;

O procedimento VND é acionado internamente pelo SA sempre que esse encontra
uma solugao de melhora. Esse carater hibrido combinando os procedimentos SA e
VND seréd apresentado com maiores detahes na secao 4.1.5.

4.1.5 Simulated Annealing aplicado ao PGA

Neste trabalho, o algoritmo SA basico foi combinado com o algoritmo VND,
onde esse segundo é acionado internamente pelo SA para realizar uma busca local
nas solucoes que melhoram a solucao global. Portanto, conforme pode ser visto
no Algoritmo 11, sdo mantidas todas as caracteristicas do método SA e inserida a
chamada ao método VND.

Conforme observado mais adiante, na secao 4.1.10, o SA foi utilizado especifica-
mente na geragao de solugoes iniciais, de forma a facilitar o método de refinamento
na busca por solugoes competitivas.

Os vizinhos aleatorios foram gerados com o movimento de substituigao N (s)
apresentado na secao 4.1.2.

A temperatura inicial Tj foi obtida de forma auto-adaptativa por meio de simu-
lacao, utilizando o mesmo principio do método Simulated Annealing. O procedi-
mento ¢ iniciado partindo-se de uma solugao s e de um valor baixo para a tem-
peratura. Em seguida um ntmero de vizinhos de s é gerado e verifica-se quantos
deles sao aceitos em SAmax iteragoes dessa temperatura. Se o numero de vizinhos
aceitos for alto, como por exemplo 90% (dado como pardmetro), a temperatura
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Algoritmo 11: Procedimento SA(f(.),a, SAmazx, Ty, s)

§* s ; // Melhor solugdo obtida até ent3o
IterT «— 0 ; // Numero de iteragdes na temperatura T
T—T,; // Temperatura corrente

enquanto 7' > 0 faga

enquanto [lterT < SAmax faga
IterT «— IterT + 1,

Gere um novo vizinho qualquer s’ € N(s) ;
A= f() — [(5);
se A < 0 entao
5« 8
se f(s') < f(s*) entao
5%« s
VND(s'); // Busca Local na solugio de melhora
se f(s') < f(s*) entao
| 8" s
fim
fim
senao
Tome z € [0, 1];
se v < e /T entdo
EESEE

fim

fim

fim
T—axT,
IterT « 0;
fim

s« s%;

Retorne s;

corrente é retornada como temperatura inicial. Caso contrario, deve-se aumentar
a temperatura segundo um certa taxa, por exemplo 10% e repetir o processo. O
método termina quando o ntimero de vizinhos cobertos pela temperatura atingir o
limite definido. O pseudocodigo é dado pelo Algoritmo 12. Mais detalhes sobre tal
procedimento podem ser vistos em (Souza, 2009).

4.1.6 Descida em Vizinhanga Variavel (VND) aplicada ao
PGA

Neste trabalho foi mantida a forma classica do método VND, definindo-se a
seguinte ordem de vizinhancas: 1) N®)(s) e 2) N (s). Esta ordem foi utilizada
tendo em vista que a primeira vizinhanga é menos complexa que a segunda, e esta
coerente com a abstracao de que o método VND explora vizinhancas gradativamente
mais “distantes”. Para cada vizinhanga, aplica-se o Método de Descida (MD), em
que somente movimentos de melhora sao aceitos. Sempre que hé melhora da solugao
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Algoritmo 12: Procedimento T'emperaturalnicial(f(.), N(.), 3,7, SAmaz, Ty, s)

T—T; // Temperatura corrente
Continua «+— TRUFE,
enquanto Continua faga
Aceitos «— 0 ; // Nimero de vizinhos aceitos na Temperatura T
para (IterT =1,2,..., SAmaz) faga
Gere um novo vizinho qualquer s" € N(s) ;
A= f(s) — f(s);
se A < 0 entao
| Aceitos «— Aceitos + 1;

senao

Tome z € [0, 1];

se z < e /T entdo

| Aceitos «— Aceitos + 1;

fim

fim

fim

se Aceitos > v x SAmax entao
| Continua — FALSFE,

senao
| T «— (3 xT,
fim
fim
Retorne T

corrente, retorna-se a primeira vizinhanca. O método termina quando é aplicado o
MD nas duas estruturas de vizinhanca e nenhuma melhora é encontrada na solugao
corrente. O pseudocodigo é dado no Algoritmo 13.

4.1.7 Reconexao por Caminhos aplicado ao PGA

O método Reconexao por Caminhos foi aplicado na forma bidirecional, isto é,
dadas duas solugoes s; e s9, caminha-se tanto de s; para ss, quanto de sy para s;.

A Reconexao por Caminhos aplicada ao PGA nao conta com a busca local du-
rante a insercao dos atributos. Tal busca é acionada apenas no final quando a melhor
solucao é retornada das duas trajetorias. O método escolhido para a busca local foi
o VND.

4.1.8 Busca Tabu aplicada ao PGA

Para a Busca Tabu foi implementada uma matriz tabu n X m que armazena os
movimentos proibidos, sendo n o nimero de agentes e m a quantidade de tarefas.
O tempo de duragao tabu foi sorteado dentro de uma faixa [Tinin, Tmax|, €m que
Toin=0,2xXxn—-7eTpn.=0,2xn+7.

Durante a execuc¢ao do método, o Conjunto Elite (CE) de solugdes de boa qua-
lidade pode ser formado. Tal conjunto possui tamanho fixo e para fazer parte dele
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Algoritmo 13: Descida em Vizinhanga Variavel.

procedimento VND(f(.), N(.), r, s)

r—2; /* o numero de estruturas diferentes de vizinhanca */
k—1; /* Tipo de estrutura de vizinhanga corrente */
enquanto (k < r) faca

| caso k:

1: Método_Descida(s, N (s));

2: Método_Descida(s,NT)(s))

fim

se (f(s) < f(s)) entao

s«

k+—1
senao

| k—k+1

fim-se

fim-enquanto;
Retorne s;

fim VND;

a solucao candidata deve obedecer a um dos dois critérios ja apresentados na secao
3.2.4. Devido ao fato de a Busca Tabu ter sido aplicada de formas diferentes pelos
algoritmos descritos na sec¢ao 4.1.10, em alguns casos o CE nao é aplicado. Quando
utilizado, o conjunto viabiliza a estratégia de intensificacao feita pela Reconexao por
Caminhos.

Como critério de aspiracao, foi adotada a aspiracao por objetivo global. Dessa
forma, uma solucao tabu s é aceita caso seu valor seja menor que a melhor solugao
global.

O pseudocodigo da Busca Tabu aplicada ao PGA é apresentado no Algoritmo
14. Os parametros do método sdo o ntmero de iteragoes sem melhora (BTmaz),
o tamanho do conjunto elite (JCE]), o nimero de iteragdes sem atualizagdo do CE
(nMaxlIterSemElite) e os limites inferior e superior da duracao tabu, T, € Thax,
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respectivamente.
Algoritmo 14: BuscaTabu(s, &0, N(), CE,
BTmaznMaxIterSemElite, Tiin, Tmax)
inicio

s* s ; // Melhor solugdo
T« 0; // Lista Tabu
IterCorrente < 0 ; // Iteracdo corrente
Melhorlter < 0 ; // Iteracgdo da melhor solugdo
nlterSemPFElite — 0 ; // Iteracdes sem atualizagdo do CE

enquanto ([terCorrente — Melhorlter < BTmaz) faga

Seja s+ s @ m o melhor elemento de C'N, tal que

CN € {N®(s), ND(s)} e tal que o movimento m nao seja tabu
(m ¢ T) ou, se tabu, s" atenda a condic¢ao de aspiracao, isto é
fE(s) < fE(s);

Atualize a matriz de duracao tabu T

5« s

se s deve pertencer ao conjunto de solucoes elite entao

Inserir s no ConjuntoElite;

nlterSemFElite < 0;

senao
nlterSemFElite «— nlterSemFElite + 1;

se fi(s') é a melhor solugdo encontrada enquanto nlterSemKElite

< nMazxlterSemFElite entao
| Atualize a melhor solugao encontrada nesse intervalo;

fim

se nlterSemFElite = nMaxIterSemFElite entao
Selecione aleatoriamente uma solugao do Conjunto Elite;

Aplique o método de Reconexao por Caminhos entre essa
solucao e a melhor encontrada enquanto nilterSemkFElite <
nMazxIterSemFElite;

Atualize s ap6s a saida do método Reconexao por Caminhos;
nlterSemFElite < 0;

fim

fim

e (fi(s) < f2(s") entdo

5 «— s;

Melhorlter « IterCorrente;

n

fim
IterCorrente < IterCorrente + 1;

fim

retorne s*;
fim

4.1.8.1 Relaxagao Adaptativa

Em alguns casos, descritos na secao 4.1.10, é aplicada a Relaxagao Adaptativa.
Isso ocorre apods certo ntimero de iteragoes sem melhora na solugao global durante a
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fase de Busca Tabu (no caso, dez iteragoes, valor esse determinado por experimentos
empiricos). Esse mecanismo atualiza o peso dos custos dindmicos com o objetivo
de redirecionar a busca para outras regioes mais promissoras do espaco de solugoes,
conforme descrito na se¢ao 3.2.6. O mecanismo adotado foi o mesmo de (Schaerf,
1996), em que os pesos atribuidos para cada fonte de inviabilidade sao ajustados
dinamicamente, como proposto em (Gendreau et al., 1994).

O pseudocddigo da Busca Tabu com Relaxacao Adaptativa aplicada ao PGA é
visto no Algoritmo 15.

4.1.9 Ejection Chain aplicado ao PGA

A aplicagao da técnica EC ao PGA parte da selegao de um subconjunto de k
tarefas T' = {t1, 1o, ..., t,n } de tamanho aleatorio. Feito isso, transfere-se o agente da
tarefa t; para a tarefa t,, o agente de ¢, para t3 e assim sucessivamente até que o
agente seja transferido da tarefa t,, para a primeira tarefa ¢;.

Para a EC nao foi implementada uma memoria tabu especifica, de modo que o
movimento de substituicao do agente de t; pelo agente de t; é inserido na matriz
tabu mantida pela Busca Tabu.

4.1.10 Algoritmos propostos ao PGA

Nessa se¢ao, os algoritmos propostos para estudo serao apresentados. Foram de-
senvolvidos cinco algoritmos combinando os métodos descritos na segoes anteriores.

Vale ressaltar que em todos os algoritmos foram aplicadas a representagao da
solugao, as estruturas de vizinhanca, bem como a funcao de avaliacao conforme
apresentadas nas secoes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3, respectivamente. Portanto, as secoes que
descrevem os algoritmos se limitam apenas a apresentar a composicao dos métodos
utilizados em cada um deles.

4.1.10.1 BTRC

No algoritmo BTRC, a solucao inicial é dada pela Construgao Hibrida, apresen-
tada na secao 4.1.4.3. Como visto, esse procedimento combina os métodos SA e
VND. A temperatura inicial Ty para o SA foi obtida de forma auto-adaptativa por
meio de simulacao, conforme descrito na secao 4.1.5. Os parametros utilizados para
a simulagao foram: taxa de aumento da temperatura § = 10%, taxa minima de
aceitacao de solugoes vizinhas v = 5% e temperatura de partida Ty = 10.

Construida a solugao inicial, ela é refinada pelo procedimento BT descrito na
secao 4.1.8. Conforme dito, durante sua execucao, a BT armazena um conjunto
de solugoes elite e aplica uma estratégia de intensificagdo com o procedimento RC,
descrito na secao 4.1.7.

Por fim, o algoritmo BTRC utiliza o método RC também como estratégia de
pos-otimizacao, fazendo reconexoes nos caminhos entre todas as solugoes presentes
no Conjunto Elite.
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Algoritmo 15: BuscaTabuRA (s, 10, N(), CFE,
BTmaznMaxIterSemElite, Tinin, Tmax)-
inicio
s* s ; // Melhor solugdo
T« 0, // Lista Tabu
IterCorrente < 0 ; // Iteracdo corrente
Melhorlter < 0 ; // Iteragdo da melhor solugdo

fim

enquanto (IterCorrente — Melhorlter < BTmax) faga
Seja V C CN, tal que CN € {N®¥)(s), N (s)};
melhorCustoDinamico «— oo;

para todo Movimento m € V faga

se (fi(s@®m) < fi(s*)) entao
melhor M ovimento < m;

interromper;

senao

se (m ¢ T) entao

se (fi(s@m) < f&(s)) entao

melhor Movimento < m;
interromper;

senao

se (CustoPorPesosDinamicos(s & m) <

melhorCustoDinamico) entao
melhor M ovimento <+ m;

melhorCustoDinamico «—
CustoPor PesosDinamicos(s & m);
fim
fim

fim

fim
fim
s «— s @ melhor M ovimento;
se (fi'(s) < f&(s*) entao
§* «— s;
Melhorlter < IterCorrente;
fim
Atualizar a matriz de duragao tabu 77
se iteracaoAtualizacao() entao
| Atualizar Pesos Dinamicos();

fim
IterCorrente < IterCorrente + 1;

fim

retorne s*;
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4.1.10.2 BTRA

O algoritmo BTRA se difere do BTRC no que diz respeito ao mecanismo de
intensificacao e uso de mecanismos de pos-otimizagao.

A solugao incial é dada pela Construgao Hibrida, seguindo os mesmos parametros
do algoritmo BTRC.

O refinamento da solugao inicial é feito pelo método de Busca Tabu com Rela-
xagao Adaptativa, como descrito na se¢ao 4.1.8.1. Com isso o BTRA tenta alcancar
uma combinagao entre intensificacao e diversificagao.

Sobre mecanismos de pos-otimizacao, o BTRA é insento de implementagoes e,
portanto, nao possui essa etapa.

4.1.10.3 randBTRA

Com o objetivo de avaliar o impacto da solugao inicial no resultado final, o
algoritmo randBTRA tem como proposta alterar o BTRA aplicando uma solugao
inicial Aleatoria, conforme a descrita na se¢ao 4.1.4.1.

Construida a solucao inicial, o randBTRA utiliza o método Busca Tabu com
Relaxacao Adaptativa no refinamento dessa solucao.

A etapa de pos-otimizacao também é excluida desse algoritmo.

4.1.10.4 greedyBTRA

O algoritmo greedyBTRA tem o mesmo objetivo do randBTRA, isto é, avaliar
o impacto da solucao inicial no resultado final. No entanto, a diferenca entre eles se
resume no procedimento escolhido para geracao da solucao inicial. O greedyBTRA
faz uso da construcao Parcialmente Gulosa, descrita na segao 4.1.4.2.

A fase de refinamento é dada pelo método de Busca Tabu com Relaxacao Adap-
tativa, tal como os algoritmos BTRA e randBTRA.

A etapa de pos-otimizacao também é excluida desse algoritmo.

4.1.10.5 BTRA-EC

No algoritmo BTRA-EC, a solucao inicial é gerada a partir da Construcao Hi-
brida. Os parametros utilizados sao os mesmos aplicados nos algoritmos BTRC e
BTRA.

A Busca Tabu com Relaxagao Adaptativa também é utilizada na fase de refina-
mento da solugao inicial, como nos algoritmos BTRA, randBTRA e greedyBTRA.

O BTRA-EC se diferencia ao aplicar mecanismos de perturbacao e busca local na
fase de refinamento da solugao inicial. O algoritmo adota os procedimentos Ejection
Chain e VND, periodicamente. A perturbacao é feita pelo EC na solucao corrente
da Busca Tabu a cada BT'max /3 itera¢oes sem melhora (intervalo definido a partir
de experimentagoes). Apos o Ejection Chain, a solugao perturbada é submetida ao
método VND para que seja feita uma busca local.

O BTRA-EC altera a trajetoria da Busca Tabu toda vez que aplica tal procedi-
mento, haja vista que o resultado dessa perturbagao e busca local se torna a solugao
corrente do método de refinamento.
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4.2 Abordagens Multiobjetivo

O problema multiobjetivo abordado possui duas caracteristicas principais:
e E um problema combinatério, com funcdes objetivo e restricoes discretas;
e Uma das fungoes objetivo, a fungao de equilibrio, é nao-linear.

Tais aspectos impedem o uso da maior parte dos métodos deterministicos de
otimizagao, sugerindo o emprego de outros métodos como o Algoritmo Genético
(AG).

Os algoritmos genéticos sao particularmente adequados para o problema em ques-
tao, de modo que sua formulagao é facilmente adaptavel para lidar com problemas
multiobjetivo ((Coello, 2000; Fonseca e Fleming, 1995)).

O algoritmo proposto neste trabalho para abordar o Poblema Generalizado de
Atribui¢ao Multiobjetivo (moPGA) é baseado no NSGA-II, proposto em (Deb et al.,
2002) e revisado na segao 3.4. Para tanto, foram aplicadas melhorias nos operadores
de cruzamento e mutacao. A proposta é apresentada nas secoes seguintes.

4.2.1 Selegao e Elitismo

Neste trabalho foram utilizados os mesmos procedimentos de selecao e elitismo
do algoritmo original NSGA-II.

O elitismo é dado usando fast non-dominated sorting, o qual divide a solu¢ao em
fronteiras baseadas na analise de dominancia.

A densidade das solugoes em torno de cada ponto (crowding) foi estimada usando
crowding distance assignment.

Os valores de densidade e fronteiras atribuidos a cada solucao foram usados na
selecao do algoritmo. As solugoes sao selecionadas usando um torneio estocéastico
binario. Inicialmente as soluc¢oes sao comparadas com relagao aos valores de fron-
teira, e a solugao com melhor valor ganhara. Se as fronteiras forem iguais, entao as
solugoes sao comparadas com relagao a densidade, sendo que aquela que possuir o
maior valor de densidade é selecionada.

As descri¢oes detalhadas sobre o torneio estocastico binario, fast non-dominated
sorting e crowding distance assignment podem ser encontradas na referéncia original
(Deb et al., 2002).

4.2.2 Representacao da solucao

A solugao é representada da mesma maneira como proposto na abordagem mono-
objetivo, por meio de um vetor de inteiros. Detalhes podem ser vistos na secao 4.1.1.

4.2.3 Operador de cruzamento

A proposta é utilizar o Cruzamento Uniforme como operador de cruzamento.
Um exemplo desse tipo de operador aplicado ao PGA é ilustrado pela Figura 4.3.

Na Figura 4.3, p; e ps sao as solugoes pais, 01 e 0y sao as solugoes filhos e ref. é
a referéncia. Inicialmente, p; é copiado para o; e py para 09. Feito isso, os valores de
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™ 3 414121 4(3 (212 4
P2 1 3|14)1(1 2(2|3]2 3
ref |O 1]JO(0O|1 1(1[0]0 1
0 3 3141211 221212 3
07 1 41411 4|3 |32 4

Figura 4.3: Exemplo do Cruzamento Uniforme.

01 € 0y sao trocados nas posigoes indicadas com o valor 1 na referéncia ref. (colunas
cinzas).

4.2.4 Operador de mutacao

O tradicional Swap Mutation é utilizado como base para o operador de mutacao
empregado neste trabalho, o qual foi denominado GAPMutation. No entanto, alguns
conhecimentos em torno do problema foram inseridos no operador, com o objetivo
de melhorar sua eficiéncia em relacao ao problema abordado.

Dada a solucao s que sofreréa a mutagao, o operador executa os seguintes passos:

1. Escolher, aleatoriamente, uma posigao ¢ do vetor s (agente s; que iria realizar
a tarefa i);

2. Gerar um valor aleatério rp seguindo distribui¢ao uniforme
3. Se rp < 0.2, entao:
e Substituir s; por um novo agente aleatorio;
4. Se rp > 0.2erp > 0.2 < 0.5, entao:
e Substituir s; pelo agente menos requisitado;
5. Se rp > 0.5, entao:

e Substituir s; pelo agente que despende a menor quantidade de recursos
para executar a tarefa i;

Os valores para os intervalos foram definidos empiricamente com base em expe-
rimentos realizados para calibragao do algoritmo.

4.2.5 Fungoes de Avaliagao da Aptidao

As fungoes de avaliacdo foram baseadas nas fungoes de custo (2.1) e equilibrio
(2.3) apresentadas nas segoes 2.1 e 2.2, respectivamente.

Para que a primeira restricao apresentada pela Equacao 2.5 seja considerada, a
funcao de custo foi adaptada com uma multiplicagao por um fator exponencial, cujo
objetivo é penalizar solugoes infactiveis nesta restricao que trata da limitacao de
recursos disponiveis por agente. O objetivo remodelado é apresentado na Equacao
4.2
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fé' (@) = fo(x) - e (4.2)

onde g = Zmax {O, Z (aj; - i) — b,;}.
€A JET

Este tipo de fungao de penalidade garante que as solugoes que satisfacam todas

as restricoes nao sejam penalizadas. Por outro lado, os valores das func¢oes de custo

das solugoes que nao comprirem com a primeira restricao aumentara rapidamente

com a requisicao de recursos indisponiveis.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados e analisados os resultados obtidos com os algorit-
mos mono e multiobjetivo. Sao apresentados, também, os principais parametros dos
mesmos, bem como a comparacao dos resultados obtidos com outros da literatura.

Para testar os algoritmos desenvolvidos foram consideradas 24 instancias-teste,
cujas caracteristicas principais estao descritas na secao 5.1.

A segao 5.2 apresenta os resultados e analises para o problema classico mono-
objetivo. Para o problema multiobjetivo os resultados sao apresentados na secao
5.3.

5.1 Instancias-teste

Nos experimentos computacionais realizados foram consideradas instancias do
problema disponiveis na OR-Library (Beasley). Tais instancias estao divididas em
cinco tipos: A, B, C, D e E, sendo que os tipos A e B sao considerados faceis e os
tipos C, D e E de complexidade média (Yagiura et al., 2006).

Cada tipo contém 6 instancias, geradas a partir da combinagao de valores de m
en, sendo m € {5, 10, 20} e n € {100, 200}. A quantidade a;; de recursos do agente
i demandada para realizar a tarefa j, o custo ¢;; de atribuicao do agente ¢ a tarefa
7 e a quantidade bi de recursos disponiveis ao agente ¢ foram valorados conforme
descrito a seguir (Chu e Beasley, 1997):

e Tipo A: a;; sao valores inteiros aleatoérios no intervalo [5,25], ¢;; sdo valores
inteiros aleatérios no intervalo [10,50] e

b = 0.6 0.6(n/m)15 +04max > ay ;

jedimin=i

e Tipo B: a;; s@o valores inteiros aleatorios no intervalo [5,25], ¢;; sdo valores
inteiros aleatorios no intervalo [10,50] e

b= 0.7 0.6(n/m)15+0.4max > ai; o

jeJ,z‘gﬂ'n =i

36
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e Tipo C: a;; sao valores inteiros aleatorios no intervalo [5,25], ¢;; sdo valores
inteiros aleatorios no intervalo [10,50] e b; = 0.8 Z a;j/m;
jed
e Tipo D: a;; s@o valores inteiros aleatorios no intervalo [1,100], ¢;; = 111 —a;; +
e1, onde e; sao valores aleatérios no intervalo [—10,10], e b; = 0.8 Z a;j/m;
jeT

e Tipo E: a;; = 1 — 10lney, onde ey sdo ntmeros aleatorios no intervalo [0, 1],

¢;; = 1000/a;; — 10e3, onde es sdo nimeros aleatérios no intervalo [0,1] e
jeJ

5.2 Resultados Mono-objetivo

Nessa se¢ao, os resultados apresentados pelos algoritmos de otimizagao mono-
objetivo sao confrontados e analisados.

Inicialmente, a se¢ao 5.2.1 descreve os principais parametros adotados para os
algoritmos.

Na secao 5.2.2 sao comparados os desempenhos dos algoritmos BTRC e BTRA
(apresentados nas segoes 4.1.10.1 e 4.1.10.2, respectivamente), com outros métodos
presentes na literatura. Também nessa secao, os métodos BTRC e BTRA séao sub-
metidos & uma analise de distribuicao de probabilidade empirica de se alcancar um
dado valor alvo (isto é, encontrar uma solugdo com um custo no minimo tao bom
quanto o valor alvo) em fun¢do do tempo.

Na secao 5.2.3 sao feitos testes comparativos entre os algoritmos BTRC, BTRA,
randBTRA, greedyBTRA e BTRA-EC (apresentados nas segoes,4.1.10.1, 4.1.10.2,
4.1.10.3, 4.1.10.4 e 4.1.10.5, respectivamente). Foram feitas comparagdes conside-
rando as melhores solugoes encontradas por esses algoritmos, bem como a média
das melhores solucoes e, além disso, foram aplicadas analises estatisticas utilizando
Teste-Z para verificar a significancia da diferenca entre as médias das melhores
solugoes apresentadas por esses algoritmos.

5.2.1 Determinagao de parametros dos algoritmos

Os parametros adotados para cada método foram definidos empiricamente base-
ados em experimentos realizados.

Para a Busca Tabu foram definidos os seguintes parametros: nimero de itera-
¢oes sem melhora - BT'max = 2000; nimero maximo de iteragdes sem atualizagao
no Conjunto Elite - nMaxIterSemFElite = 0,20 x BT'max; tamanho do Conjunto
Elite - CE = 5.

Para o Simulated Annealing seguem os parametros definidos: taxa de resfria-
mento - a = 0,998; nimero de iteracoes feitas em cada temperatura - SAmazxr =
(kxmxmn), sendo a constante k = 3. Os parametros para determinar a temperatura
inicial foram os seguintes: taxa de aumento da temperatura - 5 = 10%; taxa minima
de aceitacao de solugoes vizinhas - v = 5%; temperatura de partida - T, = 10.
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Na aplicagao da Relaxagao Adaptativa foram definidos os seguintes parametros:
namero de iteragdes sem melhora na Busca Tabu que aciona a RA - = 10; 0,4, =
0,0001, e =5 ey € [1,8;2,2].

5.2.2 Comparacgoes entre os algoritmos BTRC e BTRA

Nessas comparagoes, os métodos foram aplicados as instancias dos tipo C, D e
E, descritas na secao 5.1.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados da comparacao entre os algoritmos BTRA
e BTRC, propostos neste trabalho, e os algoritmos PREC (Yagiura et al., 2006),
CB (Chu e Beasley, 1997), Bvdsj (Yagiura et al., 1998), RA (Amini e Racer, 1995),
LKGG (Laguna et al., 1995), TSBB (Woodcock e Wilson, 2010) ¢ DF (Diaz e Fer-
nandez, 2001). Nesta tabela, os melhores resultados, isto é, aqueles com os menores
valores para a fungao de custo dada pela Eq. (4.1) estao destacados em negrito.

Tabela 5.1: Comparagoes dos algoritmos BTRC e BTRA com outros da literatura

Tipo  Agentes Tarefas BTRC BTRA TSBB PREC BVDS-j RA LKGG CB DF

C 5 100 1937 1931 1931 1931 1931 1938 1931 1931 1931
10 100 1403 1403 1402 1402 1403 1405 1403 14083 1402
20 100 1250 1248 1243 1243 1244 1250 1245 1244 1243
5 200 3460 3459 3456 3456 3457 3469 3457 3458 3457
10 200 2820 2818 2806 2807 2808 2835 2812 2814 2807
20 200 2399 2400 2391 2391 2400 2419 2396 2397 2391

D 5 100 6403 6394 6356 6353 6362 ND 6386 6373 6357
10 100 6430 6425 6366 6356 6370 6532 6406 6379 6355
20 100 6317 6318 6254 6211 6245 6428 6297 6269 6220
5 200 12816 12802 12745 12744 12755 ND 12788 12796 12747
10 200 12596 12570 12456 12438 12473 12799 12537 12601 12457
20 200 12468 12449 12332 12269 12318 12665 12436 12452 12351

E 5 100 12748 12696 12681 12681 12682 12917 12687 ND 12681
10 100 11772 11622 11584 11577 11599 12047 11641 ND 11581
20 100 8646 8569 8479 8444 8484 9004 8522 ND 8460
5 200 25181 24975 24933 24933 24933 25649 25147 ND 24931
10 200 23609 23366 23307 23310 23348 24717 23567 ND 23318
20 200 23050 22602 22393 22379 22437 24117 22659 ND 22422

ND = n&o disponivel

A Tabela 5.1 mostra que os algoritmos BTRA e BTRC encontraram resultados
iguais e até melhores em relagao a outras abordagens da literatura. Em destaque,
os resultados dessas abordagens estao em italico, facilitando a observacao. Note que
para todas as instancias, os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram superiores
ao RA, com destaque nas instancias dos grupos D e E, as quais sao mais complexas
(Yagiura et al., 2006). Nessas instancias, o algoritmos propostos apresentaram uma
melhora significativa em relagao ao algoritmo RA. Além disso, resultados iguais ou
melhores foram encontrados quando confrontados com o BVDSj, LKGG e CB.

O algoritmo BTRA encontrou o melhor resultado conhecido da literatura para
a instancia C5x100 e encontrou valores préximos aos melhores conhecidos para as
demais instancias do tipo C.

Ao fazer a comparacgao entre os algoritmos desenvolvidos, nota-se que o BTRA
foi superior ao BTRC, exceto para as instancias C20x200 e D20x100, nas quais o
BTRA nao conseguiu alcangar resultados melhores.

Como experimento adicional, foi aplicado um teste de probabilidade empirica,
seguindo a metodologia de Aiex et al. (2002), para verificar a capacidade dos algorit-
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mos BTRC e BTRA de alcancarem um valor alvo. Para execucao dos experimentos,
utilizou-se as instancias C5x100 e E20x200, tendo como alvo os valores de custo
1945 e 23386, respectivamente. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada
instancia, sendo que em cada rodada ele era interrompido apoés alcancar o alvo. Nao
foram permitidos tempos de execucao repetidos; assim, os tempos repetidos foram
descartados e uma nova execucao foi feita. Apos determinados os tempos para as
100 execucoes, estes foram ordenados de forma crescente e, para cada tempo t;, foi
associada uma probabilidade p; = (i — 0,05)/100. Os resultados dos graficos t; x p;
sao apresentados na Figura 5.1.

PGA - ¢5x100 - alvo: 1945

PGA - 20X200 - alvo:23386
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Figura 5.1: Teste de Probabilidade Empirica.

E possivel observar na Figura 5.1 que o algoritmo BTRA demandou menos tempo
que o BTRC para alcancar os valores alvo. Para a instancia C20x200, ele necessita de
aproximadamente 12 segundos para encontrar o respectivo valor com quase 100% de
probabilidade, enquanto que o algoritmo BTRC necessita de cerca de 19 segundos.
A vantagem do algoritmo BTRA é ainda maior para a instancia E20x200, haja vista
que o BTRA necessita de um tempo significativamente menor do que o algoritmo
BTRC para encontrar o valor alvo, como pode ser observado na Figura 5.1.

Diante das comparagoes feitas nessa secao, é possivel notar o bom desempenho
do BTRA frente a algumas abordagens da literatura e, além disso, se destacou diante
o BTRC. Outros testes e comparacoes serao apresentados na seg¢ao 5.2.3, os quais
darao subsidios para afirmar se tal superioridade é verdadeira.

5.2.3 Comparacgoes entre os algoritmos BTRC, BTRA, randB-
TRA, greedyBTRA e BTRA-EC

Nessa secao, os resultados dos algoritmos propostos neste trabalho sao confrota-
dos e analisados. As instancias utilizadas foram do tipo A, B, C, D e E, descritas
na segao 5.1. Nesses testes, foram realizadas 50 (cinquenta) execugbes de cada al-
goritmo em cada instancia. Foram propostas trés avaliagoes, a saber: Comparacao
entre as melhores solugoes encontradas pelos algoritmos (segao 5.2.3.1); Comparagao
entre as médias das melhores solugoes encontradas pelos algoritmos (se¢ao 5.2.3.2);
Testes Estatisticos (segao 5.2.3.3).
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5.2.3.1 Comparagao entre as melhores solugoes encontradas pelos algo-
ritmos

Nessa avaliacao serao apresentadas as melhores solugoes encontradas por cada
algoritmo em cada instancia. Antes, porém, observou-se que o comportamento dos
resultados se difere, em partes, entre as classes de problemas (pequeno e médio).
Assim, para o melhor entendimento, decidiu-se apresentar os resultados separando
os tipos de instancias A e B dos tipos C, D, E.

A Tabela 5.2 apresenta as melhores solu¢oes encontradas para as instancias de
menor complexidade (tipo A e B). Entende-se por melhores solugoes aquelas com os
menores valores para a fungao de custo descrita pela Eq. (4.1). Os resultados estao
organizados por instancia X algoritmo. As células em negrito destacam as solugoes
vencedoras na comparagao por instancia e, consequentemente, os algoritmos que
encontraram tais solugoes.

Tabela 5.2: Comparacao entre as melhores solugoes encontradas por cada algoritmo
nas instancias de menor complexidade

tipo agentes tarefas BTRC BTRA randBTRA greedyBTRA BTRA-EC

5 100 1698 1698 1698 1698 1698
10 100 1360 1360 1360 1360 1360
A 20 100 1158 1158 1159 1159 1158
5 200 3235 3235 3235 3235 3235
10 200 2623 2623 2624 2623 2623
20 200 2339 2339 2342 2342 2339
5 100 1843 1843 1846 1843 1843
10 100 1407 1407 1407 1407 1407
B 20 100 1166 1166 1170 1169 1166
5 200 3556 3560 3559 3557 3562
10 200 2836 2842 2843 2841 2840
20 200 2341 2341 2352 2348 2340

Note que nessa comparagao os algoritmos BTRC, BTRA e BTRA-EC apresen-
taram a maior quantidade de solugoes vencedoras. Para as instancias do tipo A,
esses algoritmos retornaram as solugoes 6timas conhecidas (encontradas em Chu e
Beasley (1997)). Como visto, os algoritmos randBTRA e greedyBTRA nao apresen-
taram bons resultados, mostrando que a mudanca na estratégia de solugao inicial
nesses dois algoritmos impactou no resultado final para as instancias do tipo A e B.

A comparagao para as instancias de complexidade média (tipo C, D e E) é
apresentada na Tabela 5.3, cuja organizagao segue a mesma dada na Tabela 5.2 ja
apresentada.

Observe que para as instancias de complexidade média os algoritmos BTRA,
randBTRA e greedyBTRA apresentaram as maiores quantidades de solugoes vence-
doras. Os algoritmos BTRA-EC e BTRC foram capazes de apresentar tais solugoes
em poucos casos. Diferentemente do que foi visto nas instancias de menor comple-
xidade, os algoritmos randBTRA e greedyBTRA se equipararam ao BTRA. Logo,
ao que tudo indica, para as instancias de complexidade média, a solugao inicial nao
impacta significativamente a qualidade da solucao final, considerando os métodos
implementados.
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Tabela 5.3: Comparagao entre as melhores solugoes encontradas por cada algoritmo
nas instancias de complexidade média

tipo agentes tarefas BTRC BTRA randBTRA greedyBTRA BTRA-EC

5 100 1937 1931 1933 1931 1931
10 100 1403 1403 1403 1406 1404
C 20 100 1250 1248 1246 1247 1245
5 200 3460 3459 3459 3459 3458
10 200 2820 2818 2815 2814 2823
20 200 2399 2400 2409 2413 2402
5 100 6403 6394 6390 6389 6398
10 100 6430 6425 6423 6424 6435
D 20 100 6317 6318 6301 6307 6322
5 200 12816 12802 12799 12802 12810
10 200 12596 12570 12566 12546 12579
20 200 12468 12449 12457 12446 12484
5 100 12748 12696 12700 12704 12703
10 100 11772 11622 11631 11671 11645
E 20 100 8646 8569 8548 8563 8579
5 200 25181 24975 24982 24979 24998
10 200 23609 23366 23400 23374 23410
20 200 23050 22602 22558 22575 22613

5.2.3.2 Comparagao entre as médias das melhores solugoes encontradas
pelos algoritmos

Outra proposta foi investigar as médias das melhores solugoes encontradas por
cada algoritmo. Como dito, os algoritmos foram executados 50 (cinquenta) vezes
para cada instancia; assim, foram analisadas as médias das solugdes retornadas
nesse conjunto de execugoes. Conforme feito nas comparagoes com as melhores
solugdes encontradas (segao 5.2.3.1), as andlises foram separadas por complexidade
das instancias.

A Tabela 5.4 apresenta a comparagao entre as médias das melhores solucoes
encontradas pelos algoritmos aplicados as instancias do tipo A e B. As células em
negrito destacam as melhores médias encontradas. A tabela segue a mesma organi-
zacao das demais apresentadas nas comparagoes anteriores.

Tabela 5.4: Comparacao entre as médias das melhores solucoes encontradas por
cada algoritmo nas instancias de menor complexidade

tipo agentes tarefas BTRC BTRA randBTRA greedyBTRA BTRA-EC

5 100 1698 1698 1698,44 1698 1698
10 100 1360 1360 1360,66 1360,68 1360

A 20 100 1158 1158 1161,74 1162,1 1158
5 200 3235 3235 3235,78 3235,6 3235
10 200 2623 2623 2625,88 2625,94 2623
20 200 2339 2339 2345,72 2345,8 2339
5 100 1856,4 1853,68 1852,38 1852,56 1854,2
10 100 1407,76 1408,04 1410,68 1410,14 1407,96

B 20 100 1167,66 1167,44 1174,46 1174,04 1167,54
5 200 3563,82 3565,66 3564,62 3564,52 3566,52
10 200 2847,34 2850,4 2851,36 2850,22 2849,26

20 200 2345,52 2345,6 2357,94 2356,42 2346,78
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Pela Tabela 5.4 é possivel notar o mesmo comportamento visto ao comparar as
melhores solugoes, isto €, os algoritmos BTRC, BTRA e BTRA-EC apresentaram
as melhores médias. Destaque ao BTRC, que detém praticamente todas as melho-
res médias nas instancias do tipo B. Observe, também, que os algoritmos BTRC,
BTRA e BTRA-EC apresentaram como média as solu¢oes 6timas para as instancias
do tipo A (encontradas em Chu e Beasley (1997)), ou seja, em todas as execugoes
desses algoritmos o valor 6timo foi encontrado. As médias das melhores solugoes en-
contradas pelos algoritmos randBTRA e greedyBTRA nao conseguiram se destacar
nesse teste. Mais uma vez é mostrado pelos resultados desses dois algoritmos que a
solucao inicial teve impacto no resultado para as instancias de menor complexidade.

O mesmo teste foi realizado para as insténcias de complexidade média (tipo C,
D e E). A Tabela 5.5 apresenta as comparagoes.

Tabela 5.5: Comparacao entre as médias das melhores solu¢oes encontradas por
cada algoritmo nas instancias de complexidade média

tipo agentes tarefas BTRC BTRA randBTRA greedyBTRA BTRA-EC

5 100 1939,18 1939,04 1938,88 1939 1939,52
10 100 1410,5 1412,4 1412,32 1412,68 1412,3

c 20 100 1253,76 1253,42 1259,58 1259,94 1254,8
5 200 3467,56 3468,16 3467,36 3468,06 3468,06
10 200 2825,38 2827,98 2828,1 2826,5 2828,7
20 200 2410,46 2413,5 2420,72 2419,66 2412,96
5 100 6429,955 6414,34 6416,72 6415,02 6415,3
10 100 6464,92 6458,82 6459,24 6460,68 6467,42

b 20 100 6343,04 6340,8 6342,3 6341,08 6350,62
5 200 12842,48 12828,48 12830,7 12825,96 12833,94
10 200 12612,49 12601,54 12601,32 12600,7 12608,08
20 200 12508,28 12493,32 12494,38 12499,58 12515,98
5 100 12832,98 12753,44 12786,22 12758,34 12764,4
10 100 11859,65 11709,44 11755,58 11765,48 11766,4

E 20 100 8789,46 8640,28 8644,3 8651,48 8676,78
5 200 25290,16 25038,36 25039,8 25097,44 25055,94
10 200 24000,17 23443,82 23480,2 23493,56 23496,26
20 200 23348,22 22662,52 22705,86 22727,96 22744,3

Na Tabela 5.5 é possivel notar que o algoritmo BTRA detém a maior parte das
médias vencedoras nessa comparacao, seguido dos algoritmos BTRC, randBTRA
e greedyBTRA com quantidades bastante inferiores. O algoritmo BTRA-EC nao
apresentou nenhuma meédia vencedora.

Observe que ao comparar as melhores solugoes encontradas pelos algoritmos
nas instancias de complexidade média (segao 5.2.3.1), os algoritmos randBTRA e
greedyBTRA se apresentaram mais competitivos em relagao ao algoritmo BTRC. No
entanto, na comparacao das médias (tabela 5.5) esses algoritmos se equipararam.
O algoritmo BTRA manteve-se superior nas duas comparacoes, ao contrario do
BTRA-EC que se manteve ruim em ambas comparacoes. Isso pode indicar que a
combinacao BTRA com Ejection chain, implementada neste trabalho, nao resolve
bem as instancias de complexidade média. O mesmo pode ser observado para a
combinagao implementada BT + RC, visto que o algoritmo BTRC se comportou
bem somente nas instancias de menor complexidade.
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5.2.3.3 Testes Estatisticos

Para complementar a analise dos resultados, o procedimento estatistico Teste-Z
foi aplicado nas solu¢oes encontradas pelos algoritmos.

Esse procedimento permite verificar a significancia da diferenga entre as médias
de duas amostras. Portanto, tal técnica foi utilizada a fim de identificar (por instan-
cia) se os diferentes algoritmos apresentaram solugoes que os diferiram um do outro
com certo grau de significancia. Caso o teste aponte que existem diferengas entre
os mesmos, também sera identificado qual deles apresentou o melhor desempenho.
Detalhes sobre o Teste-Z podem ser vistos em Ross (2004) e Montgomery e Runger
(2003).

Neste trabalho, uma amostra compreende o conjunto das melhores solucoes re-
tornadas por um algoritmo a uma dada instancia. Como foram realizadas 50 (cin-
quenta) execugoes de cada algoritmo a cada insténcia, o tamanho das amostras
analisadas foi de 50 observacoes.

Foram realizados testes em pares de algoritmos para cada instancia, haja visto
que o Teste-Z & aplicado entre as médias de duas amostras. Para a realizacao dos
mesmos foram fornecidos os seguintes dados:

e ;i1: média dos resultados encontrados pelo algoritmoy;

e /i5: média dos resultados encontrados pelo algoritmos;

e s2: variancia dos resultados encontrados pelo algoritmol;
e s2: variancia dos resultados encontrados pelo algoritmo2;
e n;: quantidade de solugoes dadas pelo algoritmo-1;

e ny: quantidade de solugoes dadas pelo algoritmo-2;

A quantidade Z.,. foi calculada conforme apresentado na Eq.(5.1). A mesma
aproxima-se de uma distribui¢ao normal padrao, com média 0 e variancia 1.

L vate = (“12;“2) N0, 1) (5.1)
ot

Em cima desta quantidade foram realizados testes de hipoteses ((Ross, 2004) e
(Montgomery e Runger, 2003)) para determinar se (i) as médias das amostras 1 e
2 sao iguais (isto posto como hipotese nula Hy : j17 = pio), ou se (i7) tais médias sdo
diferentes (Hy : 1 < pg ou piq > g, como hipotese alternativa).

O grau de significancia dos testes foi de a = 0,05, ou seja, existe uma chance
de 5% de rejeitar a hipotese Hy sendo ela verdadeira. Em experimentos cientificos,
esse valor é considerado confidvel para confirmar resultados avaliados sob a luz da
estatistica. Por esse motivo, foi considerado esse nivel de significAncia suficiente
para as analises.

Inicialmente, foram avaliados os algoritmos BTRC e BTRA. Os testes foram
aplicados as instancias do tipo B, C, D e E. Instancias do tipo A ficaram de fora dos
testes devido ao fato de a variancia dos resultados apresentados pelos algoritmos ser
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igual a zero, haja vista que os mesmos retornaram as solugoes 6timas em todas as
execugoes para tais instancias (se¢ao 5.2.3.2).

Foram realizados 24 testes considerando as instancias citadas. A Tabela 5.6
apresenta os principais resultados desses testes.

Tabela 5.6: Resultados do Teste-Z aplicado aos algoritmos BTRC e BTRA

BTRC BTRA Teste-Z

tipo agentes tarefas w1 sf ni 2 sg ni Zeale p-valor Zeritico
5 100 1856,40 31,02 50 1853,68 17,94 50 2,7488 0,0030 1,6449

10 100 1407,76 1,86 50 1408,04 1,88 50 -1,0244 0,1528 1,6449

B 20 100 1167,66 1,94 50 1167,44 3,39 50 0,6733 0,2504 1,6449
5 200 3563,82 13,58 50 3565,66 6,64 50 -2,8937 0,0019 1,6449

10 200 2847,34 34,84 50 2850,40 17,67 50 -2,9858 0,0014 1,6449

20 200 2345,52 6,50 50 2345,60 5,47 50 -0,1635 0,4351 1,6449

5 100 1939,18 17,82 50 1939,04 13,47 50 0,1770 0,4298 1,6449

10 100 1410,50 15,03 50 1412,40 9,51 50 -2,7120 0,0033 1,6449

c 20 100 1253,76 12,39 50 1253,42 13,60 50 0,4716 0,3186 1,6449
5 200 3467,56 17,76 50 3468,16 10,01 50 -0,8050 0,2104 1,6449

10 200 2825,38 25,46 50 2827,98 16,35 50 -2,8432 0,0022 1,6449

20 200 2410,46 25,93 50 2413,50 25,40 50 -3,0005 0,0013 1,6449

5 100 6429,95 221,72 50 6414,34 108,31 50 5,8171 0,0000 1,6449

10 100 6464,92 324,93 50 6458,82 159,46 50 1,9598 0,0250 1,6449

D 20 100 6343,04 325,39 50 6340,80 142,41 50 0,7323 0,2320 1,6449
5 200 12842,48 273,76 50 12828,48 118,30 50 4,9996 0,0000 1,6449

10 200 12612,49 661,08 50 12601,54 200,13 50 2,2878 0,0111 1,6449

20 200 12508,28 556,65 50 12493,32 280,30 50 3,6565 0,0001 1,6449

5 100 12832,98 2760,96 50 12753,44 1405,93 50 8,7129 0,0000 1,6449

10 100 11859,65 3455,83 50 11709,44 1861,97 50 14,1706 0,0000 1,6449

E 20 100 8789,46 6861,80 50 8640,28 1087,19 50 11,8315 0,0000 1,6449
5 200 25290,16 13974,71 50 25038,36 1845,79 50 14,1557 0,0000 1,6449

10 200 24000,17  21551,67 50 23443,82 1061,21 50 25,6564 0,0000 1,6449

20 200 23348,22  43388,69 50 22662,52 1454,34 50 23,1168 0,0000 1,6449

A partir da Tabela 5.6 é possivel fazer algumas analises. Note que para a ins-
tancia B5x100, o teste retornou um p-valor igual a 0,00299, portanto, é possivel
rejeitar a hipotese nula Hy e aceitar a hipotese alternativa H; com um nivel de
confianca acima de 95%, ou seja, as médias das amostras sao diferentes. Além disso,
ao observar a quantidade Z.. calculada notara que foi maior que o Z.itico (2,7489 >
1,64). Isso confirma que, em média, as solugoes encontradas por BTRC sdo maiores
que as solugoes dadas por BTRA, nessa instancia.

Outra situacao é dada para a instancia B10X100. Observe que a hipotese nula
nao é rejeitada a a = 0,05, pois o p-valor é maior que « (0,15 > 0,05), além disso,
Zeaie € maior que -Zeiico € Menor que Zepitico (-1,64 < -1,024 < 1,64). Nesse caso,
nao é possivel afirmar que hé diferenca entre a médias das solucoes encontradas por
BTRC e BTRA.

Por fim, a terceira condi¢ao possivel no teste é vista nos resultados apresentados
para a instancia B5X200. A hipotese Hy é rejeitada a a = 0,05, pois o p-valor é
menor que « (0,0014 < 0,05) € Zege € menor que -Zeivico (-2,985 < -1,64). Nesse
caso, pode-se dizer que a média das solu¢oes encontradas por BTRC é menor do que
a média das solugoes de BTRA.

Ao sumarizar as anélises, foi possivel notar que dados os 24 testes, 12 deles
mostraram que o BTRA apresentou solu¢oes melhores, o BTRC foi responsével por
apresentar solugoes melhores para cinco instancias e, para sete delas, nao foi possivel
definir diferenca entre os algoritmos. A Figura 5.2 apresenta um grafico com essa
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sumarizagao, bem como mostra outros dois graficos com resultados de comparagoes
entre esses dois algoritmos ao considerar as melhores solugoes encontradas por cada
um e as médias das melhores solugoes.

Nuamero de vitérias no Teste-Z Nimero de vitérias nas médias

H BTRC "

BTRC
H BTRA
H BTRA
& NDEF

Nimero de vitérias nas melhores
solugdes

H BTRC
 BTRA

Figura 5.2: Comparagoes entre os algoritmos BTRC e BTRA

Note pelos graficos apresentados na Figura 5.2 que o algoritmo BTRA foi superior
ao BTRC em todas as comparacoes. Fica claro que a combinagao Busca Tabu -+
Relaxacao Adaptativa implementada neste trabalho apresentou melhores solugoes
em relagdo & combinagao da Busca Tabu com Reconexao por Caminhos.

Dado que o BTRA foi superior ao BTRC e que os outros algoritmos sao vari-
acoes do BTRA, os proximos testes foram feitos entre esse algoritmo e os demais
implementados. A metodologia e as analises seguem os mesmos critérios aplicados
nos testes entre BTRC e BTRA.

O proxima comparagao foi realizada com o algoritmo randBTRA. A Tabela 5.7
apresenta os resultados do Teste-Z aplicado nas solugoes dos dois algoritmos.

A Figura 5.3 apresenta a andlise sumarizada dos resultados do Teste-Z, além da
comparacgao entre os dois algoritmos no que se refere as melhores solugoes encontra-
das por cada um e as médias das melhores solugoes.

Observe na Figura 5.3 que pelo Teste-Z o numero de vitorias do algoritmo BTRA
é muito superior ao niimero apresentado por randBTRA; porém, para a maioria das
instancias nao foi possivel definir qual algoritmo foi melhor. Ao considerar apenas
as médias das solugoes dadas por algoritmo, sem levar em consideragao a variancia
amostral, o BTRA também se apresentou melhor. Entretanto, ao comparar os dois
algoritmos em relagao as melhores solugoes encontradas, os algoritmos praticamente
empataram. Portanto, a definicdo do melhor algoritmo depende do critério. Ao
considerar as médias, o algoritmo BTRA se destaca. Porém, nao é possivel definir
o algoritmo vencedor na comparacao ao considerar as melhores solugoes.
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Tabela 5.7: Resultados do Teste-Z aplicado aos algoritmos BTRA e randBTRA

BTRA randBTRA Teste-Z

tipo agentes tarefas 75 sf ni ) sg ni Zeale p-valor Zeritico
5 100 1853,68 17,04 50  1852,38 13,34 50  1,6436  0,0501 1,6449

10 100 1408,04 1,88 50  1410,68 4,22 50  -7,5596  0,0000 1,6449

B 20 100 1167,44 3,39 50  1174,46 6,01 50 -16,1880  0,0000 1,6449
5 200 3565,66 6,64 50  3564,62 8,81 50  1,8710  0,0307 1,6449

10 200 2850,40 17,67 50  2851,36 16,24 50  -1,1657  0,1219 1,6449

20 200 2345,60 5,47 50  2357,94 7,65 50  -24,0009  0,0000 1,6449

5 100 1939,04 13,47 50  1938,88 14,68 50  0,2133  0,4156 1,6449

10 100 1412,40 9,51 50 1412,32 7,90 50  0,1356  0,4461 1,6449

G 20 100 1253,42 13,60 50  1259,58 7,84 50  -9,4079  0,0000 1,6449
5 200 3468,16 10,01 50  3467,36 10,07 50  1,2349  0,1084 1,6449

10 200 2827,98 16,35 50  2828,10 16,62 50  -0,1478  0,4413 1,6449

20 200 2413,50 25,40 50 2420,72 25,68 50  -7,1438  0,0000 1,6449

5 100 6414,34 108,31 50  6416,72 105,96 50  -1,1497  0,1251 1,6449

10 100 6458,82 159,46 50 645924 157,33 50  -0,1669  0,4337 1,6449

b 20 100 6340,80 142,41 50  6342,30 167,11 50  -0,6029  0,2733 1,6449
5 200 12828,48 118,30 50 12830,70 104,83 50  -1,0509  0,1466 1,6449

10 200 12601,54 200,13 50 12601,32 266,51 50  0,0720  0,4713 1,6449

20 200 12493,32 280,30 50  12494,38 300,65 50  -0,3110  0,3779 1,6449

5 100 12753,44  1405,93 50 12786,22 8224,87 50  -2,3619  0,0091 1,6449

10 100 11709,44 1861,97 50 1175558 463551 50  -4,0475  0,0000 1,6449

B 20 100 8640,28  1087,19 50  8644,30 111564 50  -0,6056  0,2724 1,6449
5 200  25038,36 1845,79 50  25039,80 2024,45 50  -0,1637  0,4350 1,6449

10 200  23443,82 1061,21 50  23480,20 5121,80 50  -3,2715  0,0005 1,6449

20 200  22662,52 1454,34 50  22705,86 3900,41 50  -4,1880  0,0000 1,6449

Nimero de vitdrias no Teste-Z Nimero de vitérias nas médias

H BTRA
M BTRA
i rand_BTRA
i rand_BTRA
& NDEF

Numero de vitérias nas melhores
solugbes

E BTRA

i rand_BTRA

Figura 5.3: Comparagoes entre os algoritmos BTRA e randBTRA

O teste seguinte foi realizado entre o algoritmo BTRA e greedyBTRA. A Tabela
5.8 apresenta os resultados do Teste-Z aplicado nas solugoes desses algoritmos.
A anélise sumarizada dos resultados do Teste-Z, bem como a comparagao entre
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Tabela 5.8: Resultados do Teste-Z aplicado aos algoritmos BTRA e greedyBTRA

BTRA greedyBTRA Teste-Z

tipo agentes tarefas 75 sf ni ) sg ni Zeale p-valor Zeritico
5 100 1853,68 17,94 50 1852,56 18,46 50 1,3128 0,0946 1,6449

10 100 1408,04 1,88 50 1410,14 3,67 50 -6,3033 0,0000 1,6449

B 20 100 1167,44 3,39 50 1174,04 9,35 50  -13,0753 0,0000 1,6449
5 200 3565,66 6,64 50 3564,52 7,68 50 2,1302 0,0166 1,6449

10 200 2850,40 17,67 50 2850,22 21,36 50 0,2037 0,4193 1,6449

20 200 2345,60 5,47 50 2356,42 10,62 50  -19,0765 0,0000 1,6449

5 100 1939,04 13,47 50 1939,00 9,80 50 0,0586 0,4766 1,6449

10 100 1412,40 9,51 50 1412,68 15,77 50 -0,3938 0,3469 1,6449

c 20 100 1253,42 13,60 50 1259,94 10,83 50 -9,3279 0,0000 1,6449
5 200 3468,16 10,01 50 3468,06 8,79 50 0,1631 0,4352 1,6449

10 200 2827,98 16,35 50 2826,50 20,26 50 1,7298 0,0418 1,6449

20 200 2413,50 25,40 50 2419,66 23,09 50 -6,2556 0,0000 1,6449

5 100 6414,34 108,31 50 6415,02 65,08 50 -0,3652 0,3575 1,6449

10 100 6458,82 159,46 50 6460,68 181,49 50 -0,7123 0,2381 1,6449

D 20 100 6340,80 142,41 50 6341,08 195,26 50 -0,1077 0,4571 1,6449
5 200 12828,48 118,30 50 12825,96 73,59 50 1,2864 0,0992 1,6449

10 200 12601,54 200,13 50 12600,70 235,44 50 0,2846 0,3880 1,6449

20 200 12493,32 280,30 50 12499,58 303,96 50 -1,8313 0,0335 1,6449

5 100 12753,44  1405,93 50 12758,34  1282,31 50 -0,6683 0,2520 1,6449

10 100 11709,44  1861,97 50 11765,48  3186,30 50 -5,5771 0,0000 1,6449

E 20 100 8640,28 1087,19 50 8651,48 1036,34 50 -1,7186 0,0428 1,6449
5 200 25038,36  1845,79 50  25097,44  4256,17 50 -5,3480 0,0000 1,6449

10 200 23443,82 1061,21 50  23493,56  4268,66 50 -4,8176 0,0000 1,6449

20 200 22662,52  1454,34 50  22727,96  3566,86 50 -6,5302 0,0000 1,6449

os dois algoritmos no que se refere as melhores solugoes e as médias das melhores

solugoes podem ser vistas na Figura 5.4

Nimero de vitérias no Teste-Z

HETRA

i greedyBTRA

M NDEF

Nimero de vitérias nas médias

EBTRA

W greedyBTRA

Nimero de vitérias nas melhores
solugdes

& BTRA
U greedyBETRA

Figura 5.4: Comparagoes entre os algoritmos BTRA e greedyBTRA

Pelo Teste-Z é possivel notar a superioridade do algoritmo BTRA, como pode
ser visto na Figura 5.4. Esse resultado confirma a comparacao feita pelas médias,



5.3  Resultados 48

quando a variancia amostral nao é considerada . Porém, quando o objetivo é avaliar
as melhores solugoes, note que o algoritmo greedyBTRA apresentou uma leve van-
tagem. Desta maneira, ao considerar as médias, o algoritmo BTRA pode ser dado
como superior, porém, quando a comparacao é feita pelas melhores solucao, nao é
possivel destacar um algoritmo, apesar da vantagem apresentada pelo greedyBTRA.

Por fim, o ultimo teste foi realizado entre os algoritmos BTRA e BTRA-EC. A
Tabela 5.9 apresenta os resultados do Teste-Z aplicado nas solugoes dos algoritmos.

Tabela 5.9: Resultados do Teste-Z aplicado aos algoritmos BTRA e BTRA-EC

BTRA BTRA-EC Teste-Z

tipo  agentes  tarefas wi sf ni %) sg ni Zcale p-valor Zeritico
5 100 1853,68 17,94 50 1854,20 15,59 50  -0,6350 0,2627 1,6449

10 100 1408,04 1,88 50 1407,96 2,20 50 0,2801 0,3897 1,6449

B 20 100 1167,44 3,39 50 1167,54 2,25 50  -0,2975 0,3830 1,6449
5 200 3565,66 6,64 50 3566,52 6,50 50  -1,6778 0,0467 1,6449

10 200 2850,40 17,67 50 2849,26 17,05 50 1,3679 0,0857 1,6449

20 200 2345,60 5,47 50 2346,78 8,34 50  -2,2455 0,0124 1,6449

5 100 1939,04 13,47 50 1939,52 9,28 50  -0,7117 0,2383 1,6449

10 100 1412,40 9,51 50 1412,30 17,48 50 0,1361 0,4459 1,6449

c 20 100 1253,42 13,60 50 1254,80 20,86 50 -1,6625 0,0482 1,6449
5 200 3468,16 10,01 50 3468,06 9,08 50 0,1618 0,4357 1,6449

10 200 2827,98 16,35 50 2828,70 18,87 50  -0,8579 0,1955 1,6449

20 200 2413,50 25,40 50 2412,96 36,41 50 0,4857 0,3136 1,6449

5 100 6414,34 108,31 50 6415,30 123,07 50  -0,4463 0,3277 1,6449

10 100 6458,82 159,46 50 6467,42 208,13 50  -3,1718 0,0008 1,6449

D 20 100 6340,80 142,41 50 6350,62 201,46 50  -3,7445 0,0001 1,6449
5 200 12828,48 118,30 50 12833,94 112,67 50  -2,5404 0,0055 1,6449

10 200 12601,54 200,13 50 12608,08 265,63 50  -2,1428 0,0161 1,6449

20 200 12493,32 280,30 50 12515,98 442,31 50  -5,9606 0,0000 1,6449

5 100 12753,44  1405,93 50 12764,40 1241,35 50 -1,5062 0,0660 1,6449

10 100 11709,44  1861,97 50 11766,40 1969,55 50 -6,5068 0,0000 1,6449

E 20 100 8640,28 1087,19 50 8676,78 194524 50  -4,6869 0,0000 1,6449
5 200 25038,36  1845,79 50  25055,94 1688,22 50 -2,0911 0,0183 1,6449

10 200 23443,82  1061,21 50  23496,26  2794,97 50 -5,9713 0,0000 1,6449

20 200 22662,52  1454,34 50  22744,30 3367,68 50  -8,3276 0,0000 1,6449

A Figura 5.5 apresenta a andalise sumarizada dos resultados do Teste-Z, além da
comparacgao entre os dois algoritmos no que se refere as melhores solugoes encon-
tradas por cada um e as médias das melhores solugoes, sem considerar a variancia
amostral.

Neste caso, conforme apresentado nos graficos da Figura 5.5, é possivel notar a
superioridade do algoritmo BTRA. No Teste-Z esse algoritmo apresentou as melhores
médias para a maioria das instancias. Nos outros testes o BTRA também se destacou
em relacao ao BTRA-EC. Portanto, para as instancias testadas a insercao do médulo
FEjection Chain, conforme implementado, nao melhorou o desempenho da Busca
Tabu com Relaxacao Adaptativa.

5.3 Resultados Multiobjetivo

O algoritmo proposto na secao 4.2, o qual sera referenciado como enNSGAII, foi
aplicado para resolver 6 instancias da OR-Library (Beasley):

o A5 x 100: 5 agentes e 100 tarefas;



5.3 Resultados 49
Nuamero de vitdrias no Teste-Z Nimero de vitdrias nas médias
o o
- il BTRA-EC
Numero de vitérias nas melhores
solugdes
Figura 5.5: Comparagoes entre os algoritmos BTRA e BTRA-EC

e A5 x 200: 5 agentes e 200 tarefas;

e A10 x 100: 10 agentes e 100 tarefas;

e A10 x 200: 10 agentes e 200 tarefas;

e A20 x 100: 20 agentes e 100 tarefas;

e A20 x 200: 20 agentes e 200 tarefas.

O otimo global para estas instancias, na versao mono-objetivo do PGA, sao
conhecidos e podem ser encontrados na OR-Library. Nos experimentos computaci-
onais realizados, estas solugoes também foram avaliadas com relagao a Funcao de
Equilibrio, com o intuito de servirem de benchmark.

Os resultados obtidos pelo NSGA-II basico (baNSGAII) também sdo apresen-
tados. Este algoritmo tem a mesma estrutura e parametros do enNSGAII, as dife-
rencas sao apenas em relagao aos operadores de cruzamento e mutacao, conforme
apresentados na segao 4.2.

A abordagem proposta nao foi comparada com outras abordagens de otimizacao
multiobjetivo, pois até entao nao foram encontrados algoritmos na literatura que
tratam o PGA usando esse conjunto de fungoes (custo da solu¢ao e homogeneidade
nas atribuicoes das tarefas).

Os dois algoritmos foram parametrizados como segue:

Tamanho da populacgao: 50 individuos;

e Critério de parada: ntimero maximo de geragoes;
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e Nimero maximo de geracoes: 300 geracoes;
e Probabilidade de cruzamento: 0,90;

e Probabilidade de mutagao: 0,03.

Os resultados observados sao discutidos nas préoximas segoes.

5.3.1 Instancia A5 x 100

O o6timo global (z*) para tal instancia mono-objetivo tem os seguintes valores de
fungoes:

o fo(z") =1698 e fg(x™) = 53.
O enNSGALII obteve as seguintes solugoes de custos minimos (¢ 4):

o fo(xg,) =1698 e fr(xf,) = 53.

Esse resultado mostra que o algoritmo proposto foi capaz de encontrar a solucao
O6tima para essa instancia. Além disso, o algoritmo poderia encontrar outras 8
solugoes eficientes, como pode ser visto na Figura 5.6. Observe que as solugoes
obtidas pelo enNSGAII dominam as solu¢oes encontradas pelo baNSGAII.

A partir do conjunto de pontos eficientes alcancados pelo enNSGAII é possivel
verificar as vantagens da abordagem multiobjetivo quando comparada com apenas
um objetivo. Por exemplo, uma solugao designada como escolhida (’o’ azul) melhora
a Funcao de Equilibrio de 2* em 60,4% enquanto aumenta a Funcao de Custo em
apenas 0,1%.

1] T T
- enMSGAl
+ + baNEGAIl
s0r . atinmo
escolhida
+
+
4|:| -
an +
S30f
+
20l +
+
4] + 4
+

PEEEI 1700 1750 1300 Eﬂilf 100 1950 2000 2050 2100
o

Figura 5.6: Instancia A5 x 100 — Conjunto de solugoes eficientes
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5.3.2 Instancia A5 x 200

O 6timo conhecido (z*) para tal instancia é:
o fo(xz*)=3235¢ frp(a") = 135.

O algoritmo proposto encontrou uma solu¢ao de custo minimo (zf,) com os
seguintes valores de funcao:

o fo(xt,) =3249 e fr(xf,) = 57.

Neste caso, o enNSGAII encontrou uma solugao de custo minimo proxima do
6timo global da versao mono-objetivo do problema. O enNSGAII também encon-
trou 14 solugoes eficientes, como visto na Figura 5.7. Mais uma vez, o enNSGAII
claramente dominou o baNSGAII.

A solugao escolhida neste caso melhorou fg(z*) em 93,3% com apenas 1,7% de
perda em relagao a fo(z").
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+
+
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ﬁﬂﬂ 3400 3600 3800 f 4000 4200 4400 4000
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Figura 5.7: Instancia A5 x 200 — Conjunto de solugoes eficientes

5.3.3 Instancia A10 x 100
Otimo global (z*):
o fo(z*) =1360 e fr(z") = 94.
Solugao de custo minimo (z(,4) alcancada pelo enNSGAIL:

o fo(ah,) = 1365 e fo(zh,) = T6.

Assim como para a instancia A5 x 200, a solucao de custo minimo encontrada
pelo enNSGAII é um pouco maior em relagao ao valor 6timo, porém melhora em
relagao a Fungao de Equilibrio. O conjunto de solugoes eficientes para essa instancia
¢ apresentado na Figura 5.8. E possivel observar que o enNSGAII encontrou solucoes
melhores em relagao ao baNSGATI.

A solucao escolhida para este caso melhora o 6timo global em 71,3% em relacao
a fg, com uma perda de 1,3% em relagao a fc.
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Figura 5.8: Instancia A10 x 100 — Conjunto de solugoes eficientes

5.3.4 Instancia A10 x 200
Otimo global (z*):
o fo(x")=2623 e fp(z) = 127.

Solugdo de custo minimo (2, ) alcancada pelo enNSGAII:
o folziy) =2677¢ fr(ziy) = 69.

O conjunto de solugoes eficientes é dado na Figura 5.9. Os resultados que foram
observados seguem o mesmo comportamento das instancias anteriores com relagao a
solugao de custo minimo e dominio do conjunto de solugoes eficientes apresentados
pelo baNSGATI.

A solugao que foi escolhida neste caso apresenta 73,2% de ganho em fg(x*) e
apenas 2.7% de perda em relagao a fo(z").
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Figura 5.9: Instancia A10 x 200 — Conjunto de solugoes eficientes
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5.3.5 Instancia A20 x 100
Otimo global (z*):
o fo(z) =1158 e fp(z") = 94.
Solucdo de custo minimo (zf,,) alcangada pelo enNSGAII:

* fo(zga) = 1176 and fr(zg,) = 69.

O conjunto de solugoes eficientes é dado na Figura 5.10. Os resultados que foram
observados seguem o mesmo comportamento das instancias anteriores com relacao a
solucao de custo minimo e dominio do conjunto de solugoes eficientes apresentados
pelo baNSGAIL.

A solugao escolhida neste caso apresenta 69, 1% de ganho em fg(z*) e 3,6% de
perda em relagao a fo(z").
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Figura 5.10: Instancia A20 x 100 — Conjunto de solugoes eficientes

5.3.6 Instancia A20 x 200
Otimo global (z*):
o fo(z") =2339 e fp(x™) = 109.

Solugdo de custo minimo (zf,,) alcangada pelo enNSGAII:
o folzga) = 2457 ¢ fp(wgy) =97

O conjunto de solugoes eficientes é dado na Figura 5.11. Os resultados que foram
observados seguem o mesmo comportamento das instancias anteriores com relacao a
solucao de custo minimo e dominio do conjunto de solugoes eficientes apresentados
pelo baNSGAIL.

A solugao escolhida neste caso apresenta 52,8% de ganho em fg(z*) e 6,2% de
perda em relagao a fo(z").
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Figura 5.11: Instancia A20 x 200 — Conjunto de solugoes eficientes

Uma vez que nao foram encontrados trabalhos publicados nos quais o problema
em questao é resolvido, nao foi possivel realizar uma comparagao efetiva de resul-
tados com outras abordagens ja publicadas. Entretanto, observando os resultados
apresentados, pode-se ver que a metodologia proposta nesta dissertacao é capaz de
encontrar um conjunto de solugoes nao dominadas ao comparar com a implemen-
tacao do algoritmo NSGA-II bésico. Além disso, os resultados apresentam um bom
comportamento do enNSGAII na analise de trade-off ao ser comparado com as so-
lugoes 6timas ja conhecidas para o problema mono-objetivo. Desta forma, nesta
dissertacao apresenta-se uma metodologia eficiente para o tratamento da versao
multiobjetivo do PGA.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Este trabalho discutiu e propds métodos de solugao para duas versdes do Proble-
ma Generalizado de Atribui¢ao (PGA). Na primeira, o PGA é abordado na sua forma
classica mono-objetivo, onde se deseja encontrar o menor custo para a atribuigao
de n tarefas a m agentes, sendo que cada tarefa deve ser atribuida a apenas um
agente, sujeito a capacidade dos mesmos. Na segunda versao ¢ inserido um segundo
objetivo, denominado Fungao de Equilibrio, com vistas & minimizagao da diferenca
na quantidade de tarefas atribuidas entre os agentes mais requisitado e menos re-
quisitado. Assim, com o PGA multiobjetivo se deseja encontrar o menor custo das
atribuicoes e, ao mesmo tempo, distribuir as tarefas de maneira homogénea entre os
agentes.

Para resolver o PGA mono-objetivo, foram propostos cinco algoritmos heuristi-
cos hibridos (BTRC, BTRA, randBTRA, greedyBTRA e BTRA-EC) combinando
os métodos Simulated Annealing, Descida em Vizinhanga Variavel ( Variable Neigh-
borhood Descent, Busca Tabu com Relaxacao Adaptativa, Reconexao por Caminhos
(RC) e Ejection chain. Foram realizados testes computacionais e comparagoes dos
algoritmos BTRC e BTRA com outras abordagens propostas na literatura. Nestes
testes, foi possivel verificar que os algoritmos propostos encontraram solugoes iguais
e até melhores em relacao a algumas das solugoes presentes na literatura. Um teste
de probabilidade empirica, seguindo a metodologia de Aiex et al. (2002), também
foi aplicado entre os algoritmos BTRC e BTRA para verificar a capacidade dos
mesmos de alcangarem um valor alvo. Nestes testes, o algoritmo BTRA se destacou
em relacao ao BTRC. Por fim, foram aplicados testes estatisticos com o objetivo de
verificar a existéncia de diferencas significativas entre as médias das melhores solu-
¢oes encontradas pelos algoritmos propostos. Para tanto, foi utilizado o Teste-Z nos
pares de algoritmos: BTRC e BTRA; BTRA e randBTRA; BTRA e greedyBTRA;
BTRA e BTRA-EC. Os resultados mostraram que o algoritmo BTRA foi superior
aos demais, ou seja, as melhores solugoes apresentadas por esse algoritmo possuem
médias significativamente menores em relacao aos demais, quando aplicado & maio-
ria das instancias testadas. Ao confrontar os pares citados em relagao as melhores
solucgoes encontradas, o BTRA foi superior aos algoritmos BTRC e BTRA-EC, e
empatou com os algoritmos randBTRA e greedyBTRA.

Para a formulacao multiobjetivo do problema, este trabalho propos uma versao
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discreta melhorada do algoritmo NSGA-II, na qual foram desenvolvidos novos opera-
dores de cruzamento e mutagao. Foram realizados testes com o algoritmo utilizando
as instancias do tipo A, presentes na OR-Library (Beasley). O algoritmo desen-
volvido (enNSGA-II) foi comparado, primeiramente, com o NSGA-II(Deb et al.,
2002). Nesta comparagao, foi possivel observar que em todos os casos as solugoes
encontradas pelo enNSGA-II dominam as solugoes dadas pelo NSGAII. Além disso,
o emprego da abordagem multiobjetivo proporciona uma anélise adicional, a qual
é o trade-off entre o custo de atribuicao e a distribuicao homogénea das tarefas.
Tal anélise foi feita comparando os resultados apresentados pelo enNSGA-II com os
valores 6timos conhecidos na literatura para a versao mono-objetivo do PGA. Nesta
analise foi possivel observar que o enNSGA-II foi capaz de encontrar solugoes que
estao perto do 6timo global dos problemas e ainda proporcionar uma melhoria sig-
nificativa na distribuicao homogénea das tarefas, com acréscimo pequeno na fungao
de custo. A existéncia de tais solugoes favoraveis na analise de trade-off, sugere que
a formulagao proposta para o PGA Multiobjetivo pode ser muito ttil em contextos
praticos.

6.2 Trabalhos Futuros
Em relagao ao PGA mono-objetivo, seguem as sugestoes de trabalhos futuros:

e Implementar buscal local durante a insercao de atributos na Reconexao por
Caminhos;

e Implementar outras formas de aplicacao do mecanismo FEjection Chain ao
PGA;

e Estudar outros algoritmos de refinamento para aplicacao ao PGA;

e Implementar outros métodos de geracao da solugao inicial.
Para o PGA multiobjetivo, as sugestoes sao:

e Implementar outros métodos de geracao da populacao inicial;
e Testar outros operadores genéticos;

e Aplicar outros métodos evolutivos multiobjetivos, como o SPEA2;

e Aplicar metaheuristicas baseadas em busca local, como, por exemplo, o Mul-
tiobjective Variable Neighborhood Search (MOVNS).

6.3 Publicacoes

Nesta secao estao relacionados os produtos originados a partir desta pesquisa e
que foram publicados em anais de eventos nacionais e internacionais.
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