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Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um algoritmo genético no problema de alocagdo de tripulagdes,
especificamente no subproblema de selecdo de colunas para cobrir os varios trechos de viagem, uma versao multiobjetivo do set
covering problem (SCP). Apresentamos justificativas para se trabalhar com a versdo multiobjetivo, dado o contexto do problema,
encontrando um conjunto de solugdes eficientes, um apoio para decisdo de um agente externo. Mostramos as idéias incorporadas ao
algoritmo genético classico, e os resultados comprovam as melhorias obtidas em termos da qualidade da solu¢do e do nimero de
pontos na solucdo Pareto-Otima. O problema mestre de geracdo de colunas também é descrito, na forma de um problema de
caminho minimo com restri¢es de recursos, bem como um algoritmo pseudo-polinomial para soluciona-lo na forma multiobjetivo.
O conjunto dos algoritmos de geracao e selegdo de colunas se comporta como um método branch-and-price.
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1. Introducéo

O problema de alocacéo de tripulaces € classificado como um problema NP-dificil (Souza et al., 2003) e consiste
em distribuir tarefas aos tripulantes (pilotos, maquinistas, motoristas, aeromocas, cobradores, etc.) durante varios
trechos de viagens a serem cobertos por empresas aéreas, ferroviarias ou rodoviarias, ou mesmo designar atividades
pré-definidas (treinamentos, exames médicos e folgas, entre outros), gerando escalas (normalmente mensais)
individuais para cada tripulante.

A distribuicdo deve ser feita de forma a otimizar a escala de cada tripulante, minimizando assim o0s gastos com
tripulagBes, que, segundo Cabral et al. (2000) representam aproximadamente 20% dos gastos operacionais de uma
empresa aérea, por exemplo. Devem ser respeitadas ainda as legislacGes federais, sindicais e normas das empresas, que
regulam a relacdo entre empresas de transporte e tripulantes, de tal forma que todas as rotas oferecidas sejam cobertas
pelos tripulantes.

Tipicamente, o problema é decomposto em duas fases: divisdo das rotas a serem cobertas em tarefas, ou trechos, e
geracdo das escalas dos tripulantes. A geracdo de escalas ainda pode ser dividida em duas: geracdo de colunas, técnica
aplicada a problemas lineares de grandes dimensdes, no caso de ndo se dispor de todas as colunas a priori (Pereira,
2002) e selecdo de colunas. A primeira gera um conjunto de escalas possiveis para cada tripulante, e a segunda
seleciona o melhor subconjunto de escalas, de acordo com algum objetivo. A selecdo de colunas é considerada o
problema mestre, e a geracdo de colunas é considerada um subproblema. O problema de alocagdo de tripulagdes € um
problema de programagdo inteira.

2. Revisao da literatura

Alguns trabalhos encontrados na literatura tratam o problema de alocacéo de tripulagdes tanto em malhas aéreas
(Schaefer, 2000), (Moudani et al., 2001), (Klabjan et al., 2001), (Ehrgott e Ryan, 2003), quanto em ferroviarias
(Caprara et al., 1998) e rodoviérias (Fores et al., 1998). Em todos eles o problema de recobrimento de conjuntos (set
covering problem - SCP) é usado como um subproblema. Como dito anteriormente, uma das etapas do processo de
alocacdo de tripulacdes consiste em se resolver o SCP.

De acordo com Kohl e Karish (2004), na maioria das companhias européias, cada membro da tripulagdo indica
previamente suas preferéncias por tarefas. Assim, fica claro que a alocacéo deve ser feita considerando no minimo dois
objetivos: minimizar custos operacionais da empresa e maximizar satisfacdo da tripulacdo em ter suas preferéncias
integral ou parcialmente atendidas. Esse Gltimo também trara ganhos indiretos para empresa, pois uma tripulagdo mais
satisfeita proporcionard melhores servicos aos clientes da companhia. Porém, podem ser objetivos conflitantes, nao
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havendo uma solugdo que atenda de forma 6tima simultaneamente os dois critérios, e sim um conjunto de solucGes
6timas, chamado conjunto Pareto-6timo ou conjunto de solugdes eficientes (Chankong e Haimes, 1983). Um algoritmo
para esse problema deve entdo gerar todas as solugOes eficientes ja que a principio, ndo ha informagdo sobre como
comparar as solucdes. Elas serdo posteriormente analisadas por algum agente de tomada de decisdo, como o diretor da
empresa, que escolherd a solugdo que melhor lhe satisfaz.

No mesmo trabalho, Kohl e Karish afirmam haver no minimo quatro tipos de objetivos a se considerar: diminuir
custos operacionais, aumentar satisfacdo da tripulacdo, diminuir riscos com eventuais atrasos ou auséncia inesperada de
tripulantes, e outras preferéncias particulares das empresas. Alguns trabalhos recentes comecam a tratad-lo na forma
multiobjetivo, como (Schaefer, 2000) e (Ehrgott e Ryan, 2002) onde se buscam solugdes robustas, tratando a questdo de
custos operacionais por atraso e (Moudani et al., 2001), onde se considera, além dos custos, a satisfacdo da tripulacao.

O SCP ¢ tradicionalmente tratado na literatura em sua forma mono-objetivo. Os melhores algoritmos exatos para a
versdo mono-objetivo do SCP utilizam branch-and-cut combinado com outras técnicas (Beasley e Jornsten, 1992),
(Balas, Ceria e Cornugjols, 1996). O problema também ja foi atacado por diversas técnicas heuristicas, e dentre elas
citamos relaxacéo lagrangeana (Beasley, 1990), simulated annealing (Jacobs e Brusco, 1993) e algoritmos genéticos
(Beasley e Chu, 1996). Entretanto, é encontrado em situagdes reais em sua versdo multiobjetivo, por exemplo, quando
usado como subproblema na solugdo do problema de alocacdo de tripulagBes. Resultados recentes e comparagdes de
varias heuristicas para a versdo multiobjetivo do SCP podem ser encontrados em Jaszkiewicz (2004). Diante de tantos
objetivos importantes, ndo podemos nos limitar a tradicional forma de resolver o problema apenas diminuindo os custos
diretos com a alocacgdo das tripulacdes, mas devemos tratar o problema como multiobjetivo, como de fato ele ocorre na
pratica. Aqui tratamos o problema na forma bi-objetivo, mas o algoritmo € facilmente extensivel para mais de dois
objetivos.

Métodos de geracdo de colunas tém sido largamente aplicados a problemas de programagcéo inteira, e as abordagens
variam de acordo com a disponibilidade de colunas no conjunto inicial. Em Revelle et al. (1970), encontra-se um
exemplo de problema de localizacéo de facilidades com colunas conhecidas a priori. Caprara, et al. (1999) e Makri e
Klabjan (2001) trabalham com um conjunto inicial composto por algumas colunas, adicionando novas colunas ao longo
do processo de resolugdo do problema. Outra abordagem consiste em inicialmente utilizar uma base artificial, sem
colunas conhecidas a priori, como visto em Kohl (1995).

Entre os critérios de sele¢do de colunas destacam-se o critério de Dantzig (Farley, 1990), critério de Bixby (Bixby et
al., 1992), critério de Hu e Johnson (Hu e Johnson, 1999), e o critério de Gopalakrishnan (Gopalakrishnan et al., 2001).

Neste trabalho as colunas ndo sdo conhecidas a priori, e foi utilizado o critério de pricing para selecdo de colunas,
no qual as colunas com menor custo reduzido sao selecionadas.

3. Geracdo de colunas

Na geracdo de colunas a representacdo utilizada foi a de um grafo direcionado aciclico (Gamache, Soumis e
Desrosiers, 1999), no qual os vértices representam dias e horarios associados ao inicio ou fim de uma atividade, e as
arestas representam atividades a serem realizadas (pré-designadas ou ndo), folgas semanais, folgas mensais ou
simplesmente tempo inoperante (arestas de continuacdo). Cada aresta tem valores associados a cada recurso (tempo,
custo operacional, etc.) consumido pela tarefa que representa.

Para cada tripulante, um grafo é construido inicialmente contendo todas as tarefas que possam ser desempenhadas
pelo mesmo. Um caminho a partir do vértice de inicio do grafo (por exemplo, o inicio do més) até o vértice final do
grafo (fim do més) é uma escala mensal para um tripulante. A viabilidade de um caminho é associada com a quantidade
de recursos consumida por cada tarefa.

Claramente, o nimero de caminhos que podem ser gerados ¢ uma funcdo exponencial da quantidade de tarefas
disponiveis para o empregado, e somente o grafo ndo é suficiente para garantir a viabilidade dos caminhos, pois existem
restricdes que envolvem todos os vértices do grafo, impedindo sua modelagem direta. Trata-se do problema de caminho
minimo com restri¢Bes de recursos (shortest path problem with resources constraints).

Para gerar um subconjunto de caminhos de qualidade foi utilizado o algoritmo de programacéo dindmica pseudo-
polinomial de fixacdo de labels (label setting algorithm) proposto por Desrosiers et al. (1995), que utiliza o conceito de
labels para resolver o problema.

Gerado um subconjunto de colunas, estas sdo submetidas ao algoritmo genético, usando a modelagem do problema
de recobrimento de conjuntos, o qual por sua vez, avalia este subconjunto e através de sua execucao altera as escalas a
fim de melhora-las, gerando assim um novo subconjunto de escalas. Este novo subconjunto é submetido a um pacote de
programacdo linear modelado como o problema de alocacdo de tripulacdes, o qual calcula o custo dual de cada escala,
decidindo quais delas poderao ser incluidas em uma nova execugdo do algoritmo de fixacdo de labels.

O conjunto dos métodos funciona assim como o método branch-and-price (Barnhart, 1998), utilizado para testar
um grande ndmero de colunas implicitamente. Os algoritmos sdo executados até que ndo hajam escalas a serem
adicionadas ao problema mestre.
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3.1. O algoritmo de fixacéo de labels

O algoritmo associa a cada caminho do grafo um label contendo o consumo de cada recurso no vértice e um
componente de custo, 0s quais sdo acumulados ao longo do caminho, somando-se os valores consumidos em cada
aresta utilizada, o que possibilita a verificacdo da viabilidade de cada caminho e a comparacao entre caminhos.

A verificacdo da viabilidade de cada caminho é feita comparando-se a quantidade de cada recurso consumido pelo
caminho até o vértice atual com os limites superior e inferior para o consumo de cada recurso. Caso algum limite seja
violado em qualquer altura do caminhamento, o caminho é considerado inviavel e é descartado.

Um caminho é considerado eficiente se nenhum outro caminho o dominar, ou seja, se nenhum outro caminho tiver
valores melhores para todos os recursos consumidos e para 0 componente de custo.

Caminhos ndo dominantes entre si formam o conjunto Pareto-Otimo de escalas, no vértice final. Aqueles que
tiverem custo negativo séo retornados ao problema mestre, eles correspondem as novas variaveis com custo reduzido
negativo no problema mestre.

4. Sele¢do de colunas

Neste trabalho foi considerada a versdo multiobjetivo do problema, podendo, por exemplo, ter como objetivos o
custo da escala de cada tripulante e a preferéncia do tripulante em relagdo a ela. Na fase de selecdo de colunas ndo é
escolhida apenas uma escala, ao invés disso, é selecionado um subconjunto de escalas, cabendo a escolha final a um
agente de decisdo externo que poderd privilegiar um objetivo. 1sso se explica porque na versdo multiobjetivo do
problema tipicamente ndo existe uma solucdo que seja a melhor em todos os objetivos. A selecdo de colunas é um
problema de recobrimento de conjuntos (set covering problem - SCP), o qual aparece como 0 modelo mais comumente
empregado para formulacdo de problemas de otimizagdo de grande porte (Pereira, 2002).

A entrada do problema de recobrimento de conjuntos é uma matriz binéria A de dimensfes mxn e c, um vetor n-
dimensional, onde C; representa o custo da coluna j, assumindo cj>0. Podemos dizer que as colunas séo instancias e as

linhas séo recursos.
Dizemos que uma coluna j cobre a linha i se a; = 1 (onde a; representa o elemento da matriz A na linha i e na

coluna j). Neste caso, a instancia j utiliza o recurso i. Caso contrario a; = 0. O problema consiste em selecionar um

subconjunto de colunas de forma que todas as linhas sejam cobertas com um custo minimo.

Neste trabalho, as colunas representam as escalas geradas na fase de geragdo de colunas, sendo garantido que cada
escala é viavel de ser seguida por um tripulante, e as linhas sdo as tarefas, os trechos a serem cobertos. O objetivo é
entdo distribuir as tarefas em escalas minimizando custos com as tripulaces.

4.1. O algoritmo genético

Algoritmo genético é uma técnica de programacdo evolutiva utilizada em problemas de otimizacdo complexos. A
idéia por tras do algoritmo genético é emular o que existe na natureza: sobrevivéncia dos mais aptos. Operadores de
mutacdo (mutation), cruzamento (crossover) e selecéo (selection) sdo emulados. Estes operadores sdo aplicados a um
conjunto de solugdes em potencial (populac¢do) chamadas cromossomos ou individuos.

A seguir sdo apresentados os detalhes da implementac&o de algoritmo genético realizada.

4.1.1. Codificagdo

Os cromossomos (solugBes em potencial) sdo representados como vetores binarios de tamanho n (o nimero de
colunas ja geradas para o problema). Cada posicdo do vetor (correspondente a um bit) representa uma coluna. Se o
valor correspondente for 1, a coluna foi selecionada e faz parte desta solucédo em potencial, caso contrario a coluna ndo
foi escolhida e ndo faz parte da solucdo em potencial. A Figura 1 apresenta um exemplo da codificacéo utilizada.

(1 [ o | 1 | 1 | o |

Figura 1 - Exemplo de codificag8o, onde as colunas 1, 3 e 4 sdo escolhidas e fazem parte da solugéo.
4.1.2. Populagéo inicial

A populacéo inicial é gerada de forma aleatdria, sem a utilizacdo de nenhum conhecimento especifico do problema.
Para cada cromossomo, cada um dos bits recebe o valor 0 ou 1, com a mesma probabilidade. Néo foi utilizado nenhum
conhecimento prévio do problema para geracdo da populacéo inicial para evitar algum tipo de convergéncia prematura,
pelo baixissimo custo computacional do modo aleatério e pelos bons resultados obtidos em experimentos. Além disso, a
solucdo inicial melhora rapidamente, podendo ser evitado gasto computacional ao tentar gerar uma populacdo inicial
direcionada.
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4.1.3. Funcdes de avaliacdo

Para cada coluna selecionada no cromossomo, o valor correspondente a cada um dos objetivos é acumulado na
estrutura do cromossomo, gerando o custo total de cada objetivo. Ao avaliar o cromossomo testa-se se as colunas
selecionadas cobrem todas as linhas (tarefas), ou seja, se o cromossomo realmente representa uma solugdo em
potencial. Além disso, verifica-se se existem colunas redundantes (colunas que cobrem somente linhas cobertas por
outras colunas). Em ambos os casos, fungdes de reparo sdo utilizadas. Este procedimento € realizado na fase de
avaliacdo da populacdo para que a viabilidade seja garantida e evitar uma nova chamada da funcdo de avaliagdo
posteriormente.

4.1.4. Fungdes de reparo

As funces de reparo incluem colunas a fim de cobrir linhas ndo cobertas, e também retiram colunas redundantes.
Para isso, ambas as fun¢des de reparo verificam a raz&o entre os custos das colunas de acordo com os dois objetivos e 0
numero de linhas cobertas, fazendo um ranking das colunas com base nas seguintes expressdes:

0 c/>a
@ d,/3a,
@) (c,+d)) iZlau'

Onde c; representa o custo da coluna j considerando-se o primeiro objetivo, d; representa o custo da coluna j
considerando-se 0 segundo objetivo e 0 somatorio representa a quantidade de linhas (enumeradas de 1 a n) do problema
cobertas pela coluna j.

A Equacdo (1) da preferéncia a colunas com custos baixos no primeiro objetivo que cobrem maior quantidade de
linhas, a Eq. (2) faz 0 mesmo para o segundo objetivo, e a Eq. (3) faz uma combinacdo linear dos objetivos. Estas
expressdes sdo utilizadas em um esquema round robin: cada uma é usada durante um certo nimero de iteracBes. Este
esquema permite explorar melhor o espago de busca e evita 6timos locais, no caso de aglomeracdo da populagdo em
apenas uma regido da fronteira Pareto-6tima.

Na Figura 2 é demonstrado o esquema round robin. Na parte inicial (delimitada pela regido nimero 1), o primeiro
objetivo é explorado, na parte central (delimitada pela regido nimero 2), a combinacdo dos dois objetivos € explorada e
na parte final (delimitada pela regido nidmero 3), o segundo objetivo é explorado. Os valores nos eixos representam 0s
valores de cada objetivo, e sdo meramente ilustrativos.

Método Round Robin

430

400 e 1
350 - aQ 2
300 -
250 | D 3
200 -

&£

bjefvo
o]
2]
o

,_\,
L=
o

o

100 A
50 A

a0 T T T T T T T T T
0 30 100 130 200 2530 300 350 400 450 500

Objefive 1

Figura 2. Exemplo de exploracdo do espaco de busca utilizando o esquema round robin.



Anais do XII ENCITA 2006, ITA, Outubro, 16-19, 2006

4.1.5. Classificacdo em barreiras

Em versGes multiobjetivo é comum se encontrar solugbes melhores em certos objetivos e piores em outros.
Formam-se entdo barreiras de solugdes ndo dominantes entre si, mas que dominam outras barreiras. Esta classificacéo é
utilizada para estabelecer um outro ranking das solugdes (Srinivas e Deb, 1994) em barreiras, utilizado em conjunto
com a funcéo de avaliagdo para estabelecer a adaptagdo de cada cromossomo. A Figura 3 apresenta um exemplo desta
classificacdo. Os valores nos eixos representam os valores de cada objetivo, e sdo meramente ilustrativos.

Classificagdo em barreiras
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Figura 3. Exemplo de divisdo da populacdo em barreiras.
4.1.6. Processo de selecéo

Uma “filtragem” na populacéo corrente é realizada com objetivo de aproveitar os melhores cromossomos e permitir
que estes tenham maior chance de se reproduzir e se manter através das iteracdes.

Para o processo de selecédo é utilizado o método da roleta, o qual consiste em dois procedimentos, construir e girar a
roleta. Para construir, distribui-se uma faixa da roleta para cada cromossomo com base em sua probabilidade
cumulativa de selecéo, calculada de acordo com a barreira em que o cromossomo se encontra. Depois se gira a roleta:
gera-se um valor aleatdrio dentro da roleta e seleciona-se 0 cromossomo cuja faixa de probabilidade cumulativa de
selecdo contenha esse valor.

O método ¢ repetido até que a populacdo seja preenchida completamente. Cromossomos com alta probabilidade
cumulativa podem e devem ser escolhidos mais de uma vez, aumentando assim suas chances de se perpetuarem. Outros
cromossomos de menor probabilidade cumulativa e os operadores genéticos sdo encarregados de evitar 6timos locais e
convergéncias prematuras.

4.1.7. Operadores genéticos

Operadores genéticos transformam a populacdo corrente por meio de alteragdes no material genético que compde
0s cromossomos. Sdo aplicados a populacgdo de acordo com probabilidades ou mesmo aleatoriamente.

A implementacdo de crossover (ou cruzamento) utilizada combina o material genético de dois cromossomos
selecionados anteriormente através do método de torneio binario, no qual sdo formadas duas filas com dois
cromossomos selecionados aleatoriamente cada. O melhor cromossomo de cada fila é selecionado para participar do
crossover de ponto, no qual um ponto aleatorio dentro do cromossomo é selecionado. Cada cromossomo filho recebe o
material genético de um dos pais até o ponto selecionado, e o0 material genético do outro pai deste ponto em diante.

Apos a geracdo do par de filhos, estes sdo adicionados a populagdo corrente, e poderdo posteriormente substituir os
cromossomos da populagdo dominados por eles, ou também serem eliminados caso sejam dominados. No caso de ndo
dominarem nenhum outro cromossomo e ndo serem dominados, 0s cromossomos sdo simplesmente adicionados a
barreira que pertencerem. Este operador garante a heranca de boas caracteristicas nas préximas geragdes.

O operador de mutacdo € simples, cada bit de cada cromossomo tem a mesma pequena probabilidade de ser
submetido a mutagdo, que inverte o valor do bit submetido, alterando assim seu valor nas fungbes objetivo. A
probabilidade de submissdo dos genes ao operador de mutacdo é regulada por uma taxa previamente estabelecida. Este
operador é responsavel por introduzir e manter a diversidade genética da populagéo.
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4.1.8. Controle de populacbes

Ao fim de cada iteracdo (geracéo), a primeira barreira da populagéo corrente é copiada para uma populagdo externa
gue mantém as melhores solucfes encontradas durante a execucgdo. Caso algum cromossomo recém-chegado domine
outro da populagdo externa, havera uma redefinicdo da barreira na populacéo externa.

Apo6s a aplicagdo dos operadores genéticos, avaliagdo da nova populagdo e cOpia da primeira barreira para a
populacdo externa, é realizado um corte na populacdo interna com objetivo de conter o0 seu aumento, mantendo para a
préxima iteracdo do algoritmo apenas as trés primeiras barreiras ou 40% dos individuos da populagdo corrente. Esse
processo é também conhecido como dizimagdo (Michalewicz, 1996).

4.1.9. Parametros

Parametros sdo parte essencial de um algoritmo genético e tém forte influéncia sobre os resultados obtidos
(Gudwin, Guerrero e Suarez, 1999). A cada nova entrada pode ser necessario um novo ajuste. Entretanto, ap6s varios
testes de ajuste para cada uma das entradas usadas neste trabalho, 0 mesmo valor dos pardmetros foi utilizado para
todas, sendo eles: taxa de mutagdo: 10%; taxa de cruzamento: 80%; taxa de dizimacdo da populagdo: 60%; nimero de
geracBes: 8000; quota do round robin: 100; tamanho inicial da populacdo inicial: 100. Estes valores foram escolhidos
por demonstrarem melhora significativa no comportamento do algoritmo genético, mantendo a diversidade da
populacdo e evitando a convergéncia prematura sem cair em 6timos locais. Outro fator levado em consideracdo ao
comparar duas versdes com parametros diferentes é a quantidade de valores étimos alcancados e o nimero de geracdes
necessarias para alcanca-los.

5. Testes e resultados para selecéo de colunas

S8o apresentados os resultados obtidos pela fase de selecdo de colunas, bem como comparacfes entre versdes dos
algoritmos testados neste trabalho e comparagdes das versdes finais com técnicas da literatura recente.

Todos os testes computacionais foram realizados em computadores com processadores AMD Duron 1.3 gigahertz,
128 megabytes de memdria RAM, sistema operacional SUSE Linux e compilador GCC (Gnu Compiler Collection).

Foram realizados testes com instancias encontradas na biblioteca de instancias numéricas da MCDM (International
Society on Multiple Criteria Decision Making, 2005), na secdo MultiObjective Set Covering Problem (MOSCP).

5.1. Descricao das entradas

As entradas se dividem em conjuntos identificados por letras maitsculas. A Tabela 1 descreve as caracteristicas dos
conjuntos.

Tabela 1 - Caracteristicas dos conjuntos de entradas utilizadas.

Identificagéo/ Linhas Colunas Densidade média da matriz de Objetivos
Série recobrimento

10 100

A a a 19.20 aleatérios
200 1000
10 100 aleatérios

B a a 10.03 e
200 1000 conflitantes
10 100

C a a 10.06 Aleatorios,
200 1000 com padrdes
10 100

D a a 20.00 Aleatérios, com padrdes
200 1000 e conflitantes

Na sub-secdo seguinte sdo apresentados os resultados para instancias das séries A e B, embora tenham sido testadas
instancias de todas as séries. Instancias aleatdrias e com objetivos conflitantes se encaixam perfeitamente no perfil do
problema de alocacgdo de tripulantes e por isso a se¢do seguinte se concentra nas mesmas.
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5.2. Resultados

Os resultados da fase de geracdo de colunas sdo apresentados como conjuntos de pontos, onde cada ponto
representa os valores de cada solugdo. Como se trata da versdo bi-objetivo do problema de recobrimento de conjuntos,
os resultados sdo apresentados em um grafico de dispersdo, onde o valor em cada eixo representa o valor de cada
objetivo da solucdo.

Para a verificagdo de dominancia, para cada ponto, traga-se uma reta imagindria paralela a cada eixo; os pontos que
se encontrarem dentro da area imaginaria do primeiro quadrante sdo considerados dominados pelo ponto localizado na
origem das retas, pois possuem valores piores em ambos os objetivos. O problema aqui abordado é um problema de
minimizagdo, portanto quanto mais 0s pontos se aproximarem da origem do grafico, melhor serdo em comparacéo aos
outros mais distantes.

5.3. Comparagdes

Foram realizados dois tipos de comparagdes: o primeiro compara versdes do algoritmo utilizado neste trabalho,
com objetivo de avaliar as principais melhorias implementadas, neste caso, o torneio binario e 0 esquema round robin;
0 segundo envolve sua comparacdo com os resultados de Jaszkiewicz (2004), cujo trabalho descreve a implementacéo e
comparacao de dez metaheuristicas aplicadas ao problema de recobrimento de conjuntos bi-objetivo.

As métricas de comparacéo de qualidade dos conjuntos de pontos gerados utilizadas sdo: comparagdo direta ponto a
ponto, onde se verifica a quantidade de pontos dominados e/ou acrescentados; e a medida de distancia média do
conjunto de pontos, proposta em Czyzak e Jaszkiewicz (1998), onde o conjunto de referéncia € o conjunto gerado neste
trabalho. A medida de distancia assume o valor zero se em todos os objetivos o conjunto gerado Jaszkiewicz (2004)
alcanca os valores do conjunto de referéncia, caso contrario, a medida assume o valor do méaximo desvio de valores.

A Tabela 2 mostra o resultado da execucdo do algoritmo com e sem a utilizagdo de torneio binario na fase de
crossover, para algumas entradas.

Tabela 2 - Melhorias alcangadas utilizando Torneio Binario.

Numero de pontos Pontos dominados
Arquivo Sem torneio | Com torneio Sem torneio Com torneio Distancia media
binério binério binario binério entre as versoes
2scpllA 38 36 4 0 0.00140
2scp82B 8 13 4 0 0.04993
2scpl01A 11 12 9 0 0.16783

Em todos os casos a utilizagdo de torneio binario gerou um conjunto melhor de pontos, sendo melhor quanto maior
a entrada. Nota-se que para a entrada 2scp11A foram gerados menos pontos, porém de melhor qualidade, dominando 4
dos pontos gerados sem o torneio. A Figura 4 mostra 0s pontos gerados para a maior entrada, 2scp101A, tornando clara,
visualmente, a melhoria causada por esta técnica. Os valores nos eixos representam os valores de cada objetivo, e sdo
meramente ilustrativos.

Melhoria pelo torneio binario (2scp101a)
10000
5000 J E; ® Com tornaio Binario
* o Sem torneio binario
8000 4 bLS .
ew OO0 4
g *
= 6000 - %
o *
O 5000 - G
4000 4 XX
3000 4
2000 I T T
200 400 00 800 1000
Objetivo 1

Figura 4. Melhoria alcangada utilizando o torneio binario em relagdo ao método aleatério.
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A Tabela 3 mostra o resultado da execucdo do algoritmo com e sem a utilizacdo do esquema round robin nas
funcdes de reparo. Embora a utilizagdo do round robin tenha deixado de gerar alguns pontos, o conjunto de pontos
gerados € melhor, sempre dominando solugGes geradas sem round robin. Na figura 5 sdo mostrados os pontos gerados
para uma das entradas, os valores nos eixos representam os valores de cada objetivo, e sdo meramente ilustrativos. Pode
ser notado na parte inferior do grafico que dando prioridade algumas vezes a um objetivo, outras vezes a outro,

conseguiu-se melhorar e expandir a fronteira de um dos objetivos, dominando 8 dos pontos encontrados sem round
robin.

Tabela 3 - Melhorias alcangadas utilizando round robin.

NUmero de pontos Pontos dominados
Arquivo Sem round Com round Sem round Com round Distancia media
robin robin robin robin entre as versoes
2scplliA 31 38 8 0 0.00322
2scp82B 16 13 7 1 0.01077
2scpl01A 11 12 7 3 0.07491
Melhoria pelo round robin (2scp11a)
190 -+ #* Comround rabin
"% o Semround rabin
170 5
i
™ 4
2 150 - :x
o %
= ;
O 130 g
WMo
Ry o
¥ “o
110 A X x
" E
9[] T T T T T
200 250 300 350 400 450 500
Objetivo 1

Figura 5. Melhoria alcangada utilizando o esquema round robin em relagédo ao método comum.

Comparou-se 0s resultados para trés instancias relatadas em (Jaszkiewicz, 2004) e disponibilizadas em sua péagina
web. Em seu trabalho, Jaszkiewicz compara os métodos Genetic Local Search, Simulated Annealing, Pareto Simulated
Annealing, Nondominated Sorting Genetic Algorithm, Controlled Elitist Nondominated Sorting Genetic Algorithm,
Strength Pareto Evolutionary Algorithm, Multiple Start Local Search with Random Weight Vectors, e um novo método:
Pareto Memetic Algorithm. Ele conclui que os melhores desempenhos sdo dos métodos Multiple-Objective Genetic
Local Search (MOGLYS) e Pareto Memetic Algorithm (PMA), sendo as duas versdes do Nondominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA) as que obtiveram pior desempenho.

O algoritmo genético desenvolvido neste trabalho foi testado e comparado individualmente com todas as técnicas
utilizadas por Jaszkiewicz, mas sdo apresentadas somente as compara¢fes com os resultados combinados dos métodos
MOGLS e PMA, as de melhor desempenho em seu trabalho. Reuniram-se os resultados dos dois métodos descartando
os pontos dominados, podendo ser vistos na Tab. 4.

Tabela 4 - Comparagdo com os resultados dos métodos MOGLS+PMA.

Arquivo Comparacéo Direta Distancia Média
2scp82B Todos 0s pontos dominados ou igualados 0,01451
2scpl01A 25 pontos ndo foram igualados ou dominados -0,00097
2scpl02A Todos 0s pontos dominados ou igualados 0,98544

Dentre as entradas testadas, a entrada 2scp101A teve um desempenho ligeiramente pior. Mas para as entradas de
densidade maior e objetivos conflitantes, algoritmo genético implementado encontra resultados melhores. Pode ser
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observado que para a entrada 2scp102A a distancia média entre as barreiras foi quase 1,0 pela métrica utilizada. 1sso
pode ser visualizado na Fig. 6, onde se nota que na parte inicial do grafico (preferéncia do primeiro objetivo), o
algoritmo aqui proposto ndo apenas gerou mais pontos como também gerou pontos de melhor qualidade. A Figura 7
apresenta uma ampliacdo da parte inicial das barreiras da figura anterior. Em ambas as figuras, os valores nos eixos
representam os valores de cada objetivo, e sdo meramente ilustrativos

Comparagao com métodos MOGLS+PMA

6000
G

5000 o MOGLS+PMA

§ » Algoritmo proposto
A000

3000 ¥

Objetivo 2

2000 { %

1000 -

0 N W SOMR W W
T T T T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 @OOO
Objetive 1

Figura 6 - Comparacdo entre as heuristicas para a entrada 2scp102A, mostrando todos os pontos gerados.

Comparacio com métodos MOGLS+PMA
6000
W
5000 - o MOGLS+PMA
5 » Algoritmo proposto
4000 X
o
S 3000 -
2 e T
=) %
S 2000 - “Hex g .
H wx o
1000 - S|
D T T T T T
a 100 200 300 400 500 600
Objetivo 1

Figura 7 - Comparacdo entre as heuristicas para a entrada 2scp102A, mostrando apenas a parte inicial das barreiras.

7. Conclusoes

Apresentaram-se alteracdes no algoritmo genético classico aplicando-o ao problema de recobrimento multiobjetivo,
a fim de usé-lo em problemas de alocagéo de tripulagdes, embora possa ser utilizado em vérios outros problemas onde a
sele¢do de colunas surge como um subproblema.

O desempenho do algoritmo também foi testado com outras heuristicas e resultados recentes da literatura,
mostrando um desempenho superior para algumas instancias. A incorporacdo de torneio binario e um esquema de
reparo dos cromossomos utilizando uma técnica round robin de preferéncia de objetivos trouxe significantes melhorias
ao algoritmo, tornando o NSGA um algoritmo competitivo.
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Atualmente estd sendo incorporada a fase de geracdo de colunas, uma etapa anterior ao subproblema aqui
apresentado, que devera alimentar o SCP com colunas viaveis, segundo as varias restri¢des do problema de alocagéo de
tripulagdes.
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