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RESUMO

Em Algoritmos Evolutivos (AE's), cada solucdo do espaco de busca possui um
conjunto de informacfes agregadas, que podem ser utilizadas para direcionar o
processo evolutivo. A forma como essas informacfes sdo geradas e 0 modo como
séo utilizadas no AE determinam a sobrevivéncia da solucdo e de seus futuros
descendentes. O uso de heuristicas € um exemplo de aplicacdo desse
procedimento. O presente trabalho tem como objetivo principal realizar um estudo de
caso da utilizacdo de multiplas heuristicas na estrutura de um Algoritmo Evolutivo.
Trata-se de uma extensdo do método conhecido como Treinamento Populacional em
Heuristicas (TPH), que utiliza os resultados de aplicagcdes de uma fungéo heuristica
sobre o0 espaco de solucbes para configurar operadores evolutivos e, dessa forma,
acelerar a deteccao de regides promissoras. O AE sera aplicado sobre o problema
de Minimizacdo de Pilhas Abertas, juntamente com uma nova heuristica

desenvolvida para 0 mesmo.

Palavras-chave: Algoritmos Evolutivos. Treinamento Populacional. Heuristicas.

Minimizacéo de Pilhas Abertas.



ABSTRACT

In Evolutionary Algorithms (EA), each solution of the search space has a set of
aggregate information, which can be used to guide the evolutionary process. The
way this information is generated and how it is used in AE determine the survival of
the solution and their future offspring. The use of heuristics is an example of
application of this procedure. This paper aims to carry out a case study of the use of
multiple heuristics in the structure of an Evolutionary Algorithm. This is an extension
of the method known as Population Training Heuristics (PTH), which uses the results
of applications of a heuristic function on the space of solutions to configure
evolutionary operators and thus accelerate the detection of promising regions. The
EAis applied to the Minimization Of Open Stacks Problem, along with a new heuristic

developed for the same.

Keywords: Evolutionary Algorithms. Population Training. Heuristics. Minimization of

Open Stacks.
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1 INTRODUCAO

O processo de evolugdo das espécies na natureza, explicado atualmente
pela Teoria Sintética da Evolugdo, também conhecida como Mutacionismo ou
Neodarwinismo, € uma forma de otimizagcdo em que o objetivo € a manutencao da
vida no planeta. A melhor solucdo € o estado em que a probabilidade de
manutencao da vida € a maxima, com 0s recursos existentes. Tendo em vista o grau
de eficiéncia observado neste processo, nada mais natural do que tentar utilizar
seus métodos na resolucdo de problemas matematicos de dificil solucéo, nos casos
em que se aplica. Assim foram desenvolvidos os Algoritmos Evolutivos, que utilizam
analogias dos mecanismos e conceitos do processo de evolugcdo das espécies,
como a selecdo natural, recombinacdo genética, mutacdo, geracdo, individuo,
competicéao, etc.

Um Algoritmo Evolutivo (AE) tenta encontrar a solucdo para um problema
de otimizacdo através da aplicacdo sucessiva de operadores evolutivos sobre um
conjunto de solugdes inicial. Uma instancia de um AE € frequentemente
caracterizada pela forma como esses operadores trabalham em sua arquitetura.

A correspondéncia entre termos apresentada na Tabela 1 é essencial para

o0 entendimento dos AE's.

Tabela 1 - Correspondéncia entre termos do Neodarwinismo e dos AE's

Neodarwinismo Algoritmos Evolutivos
individuo solucéo
populacao conjunto de solugdes
geracao uma populacdo em determinado tempo
grau de adaptacao ao meio fitness
Cromossomo solugéo representada computacionalmente
gene componentes do cromossomo

O objetivo de um AE é, a partir de uma populacao inicial (geragéo inicial),
formar sucessivas geracdes atraves de operadores evolutivos, de forma que a
geracado seguinte possua individuos melhores que a anterior. O resultado de um AE
€ sempre um conjuto de solu¢des — a geracgéo final.

Nem sempre o AE encontra a solugdo Otima, mas a qualidade das
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melhores solucdes encontradas (as solugcbes finais) frequentemente possui
excelente relacéo custo-beneficio.

Ao longo da histéria foram criados varios termos referentes a classes de
algoritmos evolutivos. Como por exemplo: algoritmos genéticos, programacéao
evolutiva, estratégias evolutivas, programacdo genética, sistemas classificadores,
etc. As diferencas entre essas classes sdo muito ténues, residindo apenas nos
operadores e parametros utilizados. Com o surgimento dos algoritmos hibridos esse
sistema de classificacéo ficou ainda mais nebuloso.

Atualmente, usa-se a denominacdo “Algoritmo Evolutivo” para todo
algoritmo que utiliza a Teoria da Evolucdo das Espécies como analogia para
resolucdo de problemas. Por conseguinte, Computacdo Evolutiva refere-se a area
da computacdo que estuda os Algoritmos Evolutivos. Alguns eventos importantes
para a consolidacdo dessa area, segundo (ZUBEN, 2003), foram:

* Encontro de pesquisadores em algoritmos evolutivos na conferéncia Parallel
Problem Solving from Nature (PPSN), realizada em Dortmund em 1990.

* Organizacdo da primeira International Conference on Genetic Algorithms
(ICGA91) em 1991.

+ Chegada a um consenso para 0 nome da area — computacédo evolutiva — e o
estabelecimento de um jornal homénimo pelo MIT Press em 1993.

* Inclusédo da area na primeira World Conference on Computational Intelligence
(WCCI) em 1994, que incluiu: redes neurais artificiais, sistemas nebulosos e
algoritmos evolutivos.

Algoritmos Evolutivos sdo utilizados quando ndo ha outra técnica
especifica conhecida para resolver o problema. No entanto, o AE pode ser
construido de forma a utilizar conhecimento especifico do problema para evitar
caminhos inlteis e/ou escolher caminhos mais propicios a resultados satisfatorios
em menor tempo. Neste caso, diz-se que o AE utiliza Busca Heuristica no seu
processo evolutivo. Esta técnica serd utilizada neste trabalho.

Em otimizagdo, heuristicas sdo procedimentos aproximativos, i.e.,
algoritmos de busca capazes de encontrar solu¢cdes aproximadas (sub-6timas) de
boa qualidade em tempo computacional razoavel. AE’s sdo considerados heuristicas
de busca (ou otimizadores heuristicos), pois utilizam-se do conhecimento empirico e

também tedrico para, combinando solugBes consideradas de boa qualidade,
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gerarem solucdes ainda melhores (OLIVEIRA, 2004).

Atualmente, sdo raros os estudos que utilizam AES genéricos para
resolucdo de problemas. A popularizagdo do uso de heuristicas em AE's € um passo
natural, uma vez que, quanto mais se sabe sobre um problema, provavelmente
maiores sao as chances de conseguir resolvé-lo.

Utilizar-se-4 o termo “Algoritmo Evolutivo Hibrido” (AEH) para designar
todo AE que, para acelerar seu desempenho, utiliza heuristicas de busca local —
heuristicas capazes de trabalhar intensivamente num pequeno subconjunto do
espaco de solucdes e, com isso, encontrar as melhores solugcdes locais. Essas
heuristicas demandam alto custo computacional, dai a necessidade de que sejam
aplicadas somente em regides do espaco de busca onde haja alta probabilidade de
serem encontradas boas solucbes. Tais regides sdo denominadas pela expressao
“regides promissoras”. A parte genérica do AEH procura por regides promissoras
gue, por sua vez, serdo exploradas pela parte especifica(a heuristica).

O grande desafio, na constru¢do de um AEH, esta no balanceamento das
parcelas de custo computacional empregadas na parte genérica e na parte
especifica (heuristica). Obviamente que o sucesso do AEH em encontrar regides

promissoras facilita a resolucado desse desafio.

1.1 Motivacao

Mesmo utilizando aleatoriedade nos seus fundamentos, os algoritmos
evolutivos se mostram eficientes na busca por solu¢des 6timas de problemas de
dificil soluc&o. A natureza possui diversos processos que se assemelham a esse tipo
de busca por estados 6timos. Por isso, 0 uso da analogia de processos naturais na
construcdo dos AE's é um procedimento muito interessante.

Os AE's possuem grande utilidade em problemas de otimizagao
combinatéria, como escalonamento de tarefas, sequenciamento e corte de padrdes,
caixeiro viajante, assim como em problemas de processamento de imagem,
sistemas de classificacdo, simulacfes de fenbmenos fisicos, telecomunicacdes e em
inimeros problemas das engenharias.

Os trabalhos que utilizam AEH tem mostrado desempenho muito
satisfatério. A possibilidade de diminuir o custo computacional, através da

identificacdo de regides promissoras para busca local, € um grande motivador para o
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estudo dessa éarea.

O uso de heuristicas no auxilio a AE's ndo € tdo simples. Como as
heuristicas direcionam o AE para determinados caminhos, outros caminhos podem
ser eliminados, inclusive um que levaria a uma regiao promissora.

Portanto, a selecéo de heuristicas e a forma de incorpora-las a arquitetura

do AE é um grande desafio nesta area.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal realizar um estudo de caso da
utilizacdo de multiplas heuristicas na estrutura de um Algoritmo Evolutivo. Trata-se
de uma extensdo do método conhecido como Treinamento Populacional em
Heuristicas (TPH), que utiliza os resultados de aplicacfes de uma funcédo heuristica
sobre o espaco de solugdes para configurar operadores evolutivos e, dessa forma,
acelerar a deteccao de regides promissoras. O AE sera aplicado sobre o problema
de Minimizacdo de Pilhas Abertas, juntamente com uma nova heuristica que sera

desenvolvida para 0 mesmo.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
os conceitos fundamentais dos Algoritmos Evolutivos e descreve o problema a ser
utilizado nos testes da abordagem utilizada. O Capitulo 3 aborda o Treinamento
Populacional em Heuristicas, descrevendo seu funcionamento com mudltiplas
heuristicas. O Capitulo 4 apresenta uma analise dos resultados obtidos ao se aplicar
o TPH com multiplas heuristicas em um problema concreto — o Problema de

Minimizacao de Pilhas Abertas. O Capitulo 5 apresenta as conclus@es obtidas.
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2 FUNDAMENTOS DOS ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Este capitulo descreve o funcionamento dos Algoritmos Evolutivos. As
demais secOes apresentardo os componentes da arquitetura e conceitos principais
de um AE genérico, a saber: codificacdo das solucdes, funcdo de avaliacéo,
mecanismos de selecdo, tipos de cruzamento, mutacéo, geracdes, heuristicas e o
conjunto de parametros associado. O problema de Minimizagdo de Pilhas Abertas
também ¢é abordado de forma detalhada na secdo final do capitulo. E muito
importante lembrar que o desempenho do AE sera tanto melhor quanto melhores

forem as escolhas dos componentes e parametros utilizados.

2.1 Codificacao da solucao

Escolher a forma como as solucdes serdo representadas € uma das
etapas mais importantes do AE. Cada solugédo é representada por uma cadeia de
simbolos, onde cada simbolo pode assumir um conjunto de valores. Utilizando a
analogia com o0s conceitos da genética, essa cadeia pode ser chamada de
Cromossomo, ao passo que os simbolos podem ser chamados de genes.

Na representacdo binéaria, cada solucdo (individuo) é uma sequéncia de
bits e os operadores evolutivos sao aplicados sobre essa sequéncia. A idéia aqui é
facilitar a execucao dos operadores evolutivos e, principalmente, abstrair ao maximo
os detalhes do problema a ser resolvido. A idéia € a de que o AE pode ser eficiente
mesmo sem utilizar conhecimento sobre o problema, ou seja, prima-se pela
generalidade do AE.

A falta de correlacdo direta, na maioria dos problemas, entre a
representacdo binaria e a “representacdo natural” da solu¢cdo aumenta o custo
computacional do AE, pois exige métodos de transformagdo entre essas
representacdes. Por “representacdo natural” entenda-se o formato que as solucdes
devem apresentar para que possam ser aplicadas diretamente no problema original.

Outro inconveniente da representacdo binaria consiste no grande nimero
de solucdes invidveis geradas durante a evolugdo devido aos limites das variaveis
do problema.

Na codificacéo real utiliza-se uma sequéncia de numeros reais (um vetor

real) onde cada posicdo possui um valor limite inferior e outro superior. Esta € uma
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representacdo muito utilizada porque se aproxima da representacdo natural de
muitos problemas e, assim, oferece maior desempenho na maioria dos casos.

Ha outras formas de codificar a solucdo que, dependendo do problema,
podem apresentar melhores resultados. Ha a codificacéo inteira, onde os genes sao
nameros inteiros; a codificacdo de string, onde os genes séo letras do alfabeto, etc.
Mudancas na forma de codificacdo do individuo exigem mudancas na

implementacg&o dos operadores evolutivos.

2.2 Funcao de avaliacao

E a funcéo de avaliac&o f que atribui um valor a qualidade da solugéo. Ela

€ aplicada sobre o espaco de solucdes S e pode ser definida como:

f:S >R (2.1)

O espaco de solucbes S é o conjunto de solugcBes possiveis para o
problema. A funcéo f geralmente esta relacionada a funcéao objetivo do problema e
também é chamada de funcdo de aptiddo, sendo que seu valor é denominado o
fitness da solucdo. E ela que faz o papel do meio ambiente, pois é utilizada no
processo de selecao para determinar quais individuos continuardo na evolucao.

Diz-se que quanto melhor o fithess de uma solucdo, mais adaptada ela

estd a funcéo de avaliacdo. O fitness indica a proximidade com a solucéo otima.

2.3 Mecanismos de selecao

O AE comeca sua execucdo com uma populacao inicial de individuos,
formando a geracéo inicial. As demais geragdes sdo montadas com novos individuos
criados a partir de operacdes evolutivas aplicadas sobre essa geracao inicial. As
operacfes mais comuns séo a selecéo, o cruzamento e a mutacao. Esta secdo trata
dos varios tipos de selecéo.

A selecdo natural das espécies é simulada nos AE's através de
mecanismos que realizam a escolha de solugbes baseados no seus fitness. Dessa
forma, ha uma competicdo pela sobrevivéncia e reproducdo, onde os melhores

possuem mais vantagem seletiva.
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A preferéncia dada aos melhores individuos se da para que eles tenham
maior chance de transmitir suas caracteristicas para as préximas geracoes.

E importante observar que o operador de selegdo, toda vez que é
executado, ndo simplesmente coleta o melhor individuo da populagdo. O melhor
individuo apenas possui maior probabilidade de ser selecionado. Isso é feito para
gue individuos ruins também tenham chances de serem selecionados, pois, apesar
de serem ruins, podem possuir genes de individuos bons.

A literatura apresenta varios métodos de selecdo. A seguir sao

apresentados 0s mais comuns:

2.3.1 Método da roleta

Neste método, a probabilidade de selecdo de cada individuo é
determinada como sendo o resultado da divisdo do fitness do individuo pela soma
dos fitness de todos os individuos da populacdo. O nome “roleta” se da pela
semelhanca entre a forma como o individuo é escolhido e a a forma como funciona o
tradicional jogo da roleta. A Figura 1 ilustra esse funcionamento, que é descrito da
seguinte forma:

1. Divide-se uma roleta em n partes, onde n é a quantidade de individuos da
populacao.
2. Constréi-se cada parte com um tamanho diretamente proporcional a
probabilidade de sele¢éo do individuo.
3. Gira-se aroleta.
A posicao final do marcador da roleta indica o individuo a ser selecionado.

B Soucdo 1
H Solucao 2
Solugao 3
H Soucao 4
M Solucao 5
Solucao 6

Figura 1 - Roleta com as probabilidades de sele¢éo de cada solucao
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2.3.2 Método da selecao por torneio

Neste método, o individuo & selecionado é o melhor de uma amostra
aleatéria da populacdo. Ou seja, para cada selecdo € necessario coletar
aleatoriamente alguns individuos.

Outra variante deste método estabelece uma forma de permitir que, em
alguma das selecdes, o pior individuo seja selecionado. Por exemplo:

1. Coleta-se a amostra de p individuos;

2. Decide-se entre a escolha do pior ou do melhor, utilizando algum
parametro contendo a probabilidade de escolha do melhor (ou pior);

3. Seleciona-se o individuo com a caracteristica escolhida.

2.3.3 Método da selecao elitista

Neste método, simplesmente seleciona-se o melhor individuo da
populacdo, que é retirado da geracao atual para evitar selecdes repetidas. Como se
pode observar, € altamente provavel que a eliminacdo dos individuos ruins ocorra
muito rapidamente e a variabilidade genética da populacdo se torne muito baixa.
Esse fenbmeno se chama convergéncia prematura e a sua principal consequéncia €
a dificuldade de gerar boas solugdes.

A convergéncia prematura pode ocorrer porque solucdes ruins podem
possuir genes de solucdes boas e, ao serem eliminadas do processo evolutivo, nao
tém a chance de transmitir suas caracteristicas aos descendentes. Um dos grandes
desafios no projeto de AE's esta no controle de convergéncia da populacao.

2.4 Mecanismos de cruzamento

Este mecanismo consiste na construcao de novas solugdes, para proxima
geracdo, a partir de duas ou mais outras solucbes da geracao atual. A literatura
também utiliza os termos recombinacdo genética e crossover para se referir ao
cruzamento. E este mecanismo que permite que haja troca de partes de solucées,
possibilitando assim a criacdo de individuos melhores. Afinal de contas, ndo adianta
apenas identificar o melhor individuo, é necessario fornecer meios para producéo de

individuos melhores ainda.
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A principio pode-se pensar que ndo havera apenas combinacdo entre as
melhores partes dos individuos, mas também entre as partes ruins, entre genes
ruins. No entanto, ha o processo de selecdo que mantém na populacdo uma alta
taxa de bons individuos. Ou seja, os melhores tém maior probabilidade de
participarem do processo de cruzamento e, assim transmitirem suas caracteristicas
para os integrantes da proxima geracao.

O algoritmo classico de cruzamento funciona da seguinte forma: sejam
duas solucdes s; e s, representadas por vetores de tamanho n. Escolhe-se uma
posicdo x pertencente ao intervalo [0,n-1]. As novas solucgdes, s;' e S;', resultantes do
cruzamento, serdo formadas pela justaposicao dos x primeiros elementos de s; e 0s

(n-x) dltimos elementos de s..

Ponto de crossover

|

Posicédo— 0 1 2 3 4 5 6 7
S; 2 45 1 17 | 28 3 7 12
S> 32|18 | 80 | 34 5 15 | 46 | 25

Sy’ 2 (45 | 1 |17 | 28| 3 7 |12
Sz 32 |18 80|34 | S5 (15 | 46 | 25

Figura 2 - Exemplo de cruzamento entre duas solugdes

No cruzamento ilustrado na Figura 2, percebe-se que as soluc¢des foram
desmembradas na posicdo 2. Esta posi¢do é chamada de ponto de crossover e, em
alguns métodos, € escolhida aleatoriamente. Ha algoritmos que utilizam varios
pontos de crossover.

O cruzamento também pode ser feito com vérias solu¢des, gerando uma
ou vérias outras solu¢gfes. H& também o cruzamento por méscara, em que, a partir
de um vetor de bits, escolhidos aleatoriamente ou ja definidos, constroi-se a solucao
final utilizando o seguinte método: se o bit for 1, o gene herdado serd o da primeira

solucao, caso contrario, sera o da segunda solugéo.
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2.5 Mecanismos de mutacao

A mutacdo consiste em alterar deliberadamente um ou mais genes de
uma solucdo. E comum utilizar algum processo aleatério para determinar: a
guantidade de genes que serdo alterados, quais genes serdo alterados e 0 novo
valor do gene.

A mutacao € importante para que seja possivel explorar novas areas do
espaco de solucdes, pois muitos pontos (solucdes no espacgo de solucdes) podem
nao ser formados por recombina¢des das solucdes da geracdo atual. No entanto, as
alteracdes nos genes frequentemente sdo baixas, ja que ndo se quer que todo o
progresso obtido com a evolucéo seja desperdigado.

O parametro taxa de mutagcdo denomina a probabilidade de ocorrer
mutacdo em um gene. Quanto maior for a taxa de mutacao utilizada, maior sera a
variabilidade genética da populacdo e, por conseguinte, menor sera a probabilidade
de ocorrer um fendmeno chamado de convergéncia prematura, que consiste na
finalizacdo precoce da execucdo do algoritmo sem encontrar uma solucao

satisfatoria.

2.6 O problema de Minimizacao de Pilhas Abertas

O problema de Minimizacdo de Pilhas Abertas (Minimization of Open
Stacks Problem - MOSP) € comum na industria e consiste na determinacdo da
melhor permutacéo de padrdes de corte em uma linha de produgéo.

Cada produto final em uma industria € composto por um conjunto de
pecas(ou itens), ou seja, € composto por um padrdo. Produtos diferentes possuem
padrées diferentes. Para se obter n produtos € necessario processar n padrdes.
Cada item, ao ser fabricado, é colocado em uma pilha diferente. Enquanto ainda h&a
itens de determinado tipo a serem produzidos, diz-se que a pilha daquele item esta
aberta. A solucdo oOtima € a que indica a ordem em que cada padrdo deve ser
processado para que o maximo de pilhas abertas (mpa) durante a fabricacdo dos
produtos seja o menor possivel.

A Tabela 2 ilustra uma linha de producdo numa industria, onde as colunas
indicam os produtos(padrdes) e as linhas indicam os itens que compdem o0s

produtos. Pode se observar que o Produto 1 é formado apenas por itens do tipo B e
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F, enquanto que o Produto 2 é formado por itens D e E, e assim sucessivamente.
Ainda na Tabela 2, observa-se que apenas os produtos 1, 5 e 6
necessitam da fabricagdo de itens do tipo B. No entanto, a pilha de itens B
permanece aberta durante a fabricagdo dos produtos 1, 2, 3, 4, 5, e 6, ocupando
espaco no patio de armazenamento da fabrica. O objetivo é justamente reduzir ao
maximo a necessidade desse espaco, sem limitar a velocidade de producdo. Para
iSSO € necessario realocar as colunas da tabela, determinando uma nova ordem de

fabricacéo dos produtos.

Tabela 2 - Instancia de um problema de Minimizacdo de Pilhas Abertas

PRODUTOS

123|456 7][8]9]10
PECAA |0 O 1 0 1 0 1 0 0 O
PECAB |1 0 O 0 1 1 0 O 0 O
PECAC | O O O O 1 0 0 o0 1 1
PECAD |0 1 1 0 o 1 0 o0 0 1
PECAE |0 1 0 1 0 0 0 1 1 o0
PECAF /1 0 0 O 0 O 1 1 0 0O

As células de cor cinza na tabela da Tabela 3 indicam que, naquele
momento, a pilha de itens da respectiva linha esta aberta. Dessa forma, o nUmero de
células de cor cinza em cada coluna indica o nimero de pilhas abertas naquele
momento da producdo. Por exemplo, durante o processamento do produto 4 haviam
5 pilhas abertas, mesmo sendo o produto feito de apenas um item. O maximo de
pilhas abertas (mpa) é 6, e ocorre durante o processamento dos produtos 5 e 6,

como indicado na figura.

Tabela 3 - Quantidades de pilhas abertas

PRODUTOS
102345678 9 10

PECA A 0O 0 1 0 1 0 1 0 o0 O
PECA B 1 0 0 0O 1 1 0 0O 0 O
PECA C o 0o o o/1 0 0 O 1 1
PECA D 014 1 0 0 1 0 0 o0 1
PECA E 014 0 1 0 0 0 1 1 o0
PECA F 1 0 0 0O O O 1 1 o0 O
PILHASABERTAS | 2 | 4] 5[5 66 4]3]2]1
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A Tabela 4 mostra um exemplo de rearranjo de padrdes que diminui o
mpa da instancia. No caso, houve apenas uma troca de posi¢ao entre as colunas 5 e

8 e, com isso, o mpa diminuiu de 6 para 5.

Tabela 4 - Instancia apos permutacao das colunas 5 e 8

PRODUTOS
102348 6|75 9]0
PECA A 0O 0 1 0 0 0 1 1 0 O
PECA B 1 0 0 0 0 1 0 1 0 O
PECAC 0o 0 0 0 0 0O O 1 1 1
PECA D 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1
PECAE 0 14 0 1 1 0 0 0 1 O
PECA F 1 0 0 0 2 0 1 o0 0 O
PILHASABERTAS | 2 | 4 |5 | 5[5 [5 |4 ]4]2]1

mpa

De acordo com 0 modelo apresentado, pode-se representar uma instancia
de um problema MOSP como uma matriz binaria P de I linhas e J colunas, P; =1 x J.

As linhas representam os itens e as colunas representam os padroes.

P;j =0, se o item | n&o ocorre no padro j

P; = 1, se o item i ocorre no padréo j
Uma determinada permutacdo de padrdes é representada por um vetor
com a sequéncia de numeros de colunas. Por exemplo, a permutacdo zero é a
apresentada na situacao inicial da instancia MOSP abordada. Portanto, através da
Tabela 2, temos que:
permutap=(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10)
A permutacédo 1, apresentada na Figura 5, é dada por:

permuta; =(1,2,3,4,8,6,7,5,9,10)

Portanto, dizemos que a permutacdo O possui mpa 6 e a permutacéao 1

possui mpa 5.
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3 TREINAMENTO POPULACIONAL EM HEURISTICAS

Em Algoritmos Evolutivos, cada solucdo do espaco de busca possui um
conjunto de informacdes agregadas, que sao utilizadas para direcionar o processo
evolutivo. A forma como essas informacfes sdo geradas (os calculos empregados)
e 0 modo como sao utilizadas no AE determinam a sobrevivéncia da solucéo e de
seus futuros descendentes. O uso de heuristicas € um exemplo de aplicacdo desse
procedimento.

O Treinamento Populacional em Heuristicas (TPH) consiste em avaliar a
populacao utilizando ndo apenas o valor da funcao objetivo, mas também o seu grau
de adaptacdo a uma ou mais heuristicas. Dessa forma, busca-se nos individuos um
conjunto extra de caracteristicas que, mesmo possivelmente ndo possuindo relacédo
direta com a melhoria do valor da funcéo objetivo, os identifica como pertencentes
0OuU nao a regides promissoras do espaco de busca.

O procedimento utilizado neste trabalho para quantificar o grau de
adaptacdo de um individuo a determinada heuristica foi desenvolvido por
(OLIVEIRA, 2004). O desafio aqui consiste em transpor este procedimento para o
uso de multiplas heuristicas de uma forma que obtenha melhores resultados.

Em (OLIVEIRA, 2004), para quantificar a adaptacdo de um individuo sk
com relacdo a uma heuristica H, deve-se:

a) gerar um conjunto de solugdes vizinhas a sy;

b) avaliar heuristicamente cada uma delas;

c) identificar a melhor, sp,;

d) calcular a distancia entre si € Sm;

e) calcular a adaptacao, considerando a distancia entre sx € Sm.

Como pode ser observado neste método, a adaptacdo de uma solucédo a
heuristica depende das avaliagdes heuristicas de seus vizinhos. Estas avaliagfes
sdo realizadas por uma funcao heuristica, que é construida a partir de conhecimento
especifico do problema.

A literatura apresenta varias formas de se calcular a distancia entre duas
solugcbes. Neste trabalho, optou-se por utilizar a diferenca entre os valores
assumidos pela propria funcéo objetivo.
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3.1 Formalizacdo do Treinamento Populacional em Heuristicas (TPH)

O modelo descrito a seguir é a formalizacdo do TPH apresentada por
(OLIVEIRA, 2004).

O TPH consiste do seguinte conjunto:

TPH={P, 6 f H,p, 6} (3.1)

O componente P € a populacdo atual de individuos sk, amostrados do
espaco de busca S.

O componente © € o0 conjunto de operadores evolutivos utilizados para
gerar novas solucdes para S.

O componente f é a fungéo objetivo, que estabelece a relacdo entre S e o

conjunto dos numeros reais, R , ou seja:

f:S - R (3.2)

O componente H é a heuristica de treinamento populacional. E importante
lembrar que H é diferente da funcéo heuristica, como pode ser observado a seguir:

H={®" g} (3.3)
O componente g € a funcéo heuristica que realiza a nova forma de
avaliacdo de individuos e sera aplicada sobre os vizinhos de uma solucao sx.
O componente @' é o operador capaz de gerar solucdes vizinhas a uma
solugéo s, portanto:
@S -8 (3.4)
onde v é o numero de vizinhos de sy, incluindo ele mesmo. Logo:

@H( Sk ) ={ Sk, S1, S2, S3, S4, S5,..., Sv-1 } (3.5)

Portanto, cada individuo sx possui um valor de avaliacdo heuristica,
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determinado pela funcdo g aplicada sobre ele, e também possui um valor de
adaptacao heuristica, que é calculado a partir da avaliacdo g de seus vizinhos.
Neste trabalho, a funcéo g seré definida como o valor da funcgéo f aplicado

sobre o melhor vizinho, s,. Logo:

g(sk) = f(Sm) (3.6)

A distancia entre uma solucédo s e o seu melhor vizinho s, é denotada por
p(SwSm). Como f e g sdo fungdes que possuem 0sS mesmos conjuntos dominio e

imagem, a subtracdo a seguir sempre gerara um valor consistente.

p(sksm) = | f(s) —g(s¥) | (3.7)

Finalmente, (OLIVEIRA, 2004) define a funcdo & que estabelece a

adaptacao total do individuo. Para problemas de minimizacéo, o 6 é dado por:

6(sg) =d - [ Gmax = f(sg) ] — | f(s) — 9(s¥) | (3.8)

O termo Gnax representa o maior valor que as funcdes g e f podem
assumir durante a execucao de determinada instancia do AE com TPH. Guax pode
ser uma constante desde do inicio do AE ou pode ser determinado por amostragem
no inicio do processo evolutivo e mantido constante a partir de entéo.

A funcdo 6 possui dois componentes. O primeiro, { d - [ Gmax — f(SK) ] } ,
mostra que quanto menor for valor de f(s,), maior sera o valor de &(sx). A constante d
€ utilizada para determinar a parcela de contribuicdo desse componente para o
aumento do valor de §(si). Geralmente d assume um valor no intervalo [ 0, 1 ].

O segundo componente da fungdo 6, { — | f(sy) — g(s«) | }, mostra que
guanto maior for a distancia entre o valor da funcdo objetivo da solucdo sk e o valor
da funcéo objetivo da melhor solugéo vizinha de sk, menor sera o valor de §(sx). Ou
seja, este componente avalia a semelhanca do individuo com seus vizinhos.

Como pode ser observado, a metodologia TPH direciona o AE para a
resolucdo de um problema bi-objetivo, uma vez que visa minimizar a distancia

| f(sk) — g(sk) | € melhorar(maximizar ou minimizar) a funcéo f(sx).
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A Figura 3 mostra um exemplo de calculo da funcdo 6 de uma solucéo s«
de um problema de minimizag&o. Cada ponto representa uma solucdo do espaco de
busca S. A area cinza destaca o conjunto de solugbes vizinhas de s;, ou seja:
@(s7) ={s1, Sz, Ss3, Sa, S5, Se, S7, Ss, S, S10 }. A solucdo vizinha que possui o menor
valor de f & a ss, pois f(ss) = 9. Se considerarmos Gmax = 68, ou seja, o dobro do
maior valor de f encontrado na amostra da populacdo indicada na éarea cinza, e
d = 0.015, entéo o valor de &(s7) € dado por:

8(s7) =d - [ Grax — f(s7) ] = | f(S7) — 9(57) | (3.9)
8(s7) = d - [ Gmax — f(S7) ] = | f(s7) — (S5) | (3.10)
&(s7) =0.015 -[68-32]—|32-9| (3.11)
8(s7) = — 22.46 (3.12)

Devido a grande distancia entre a solucdo s; e a melhor solucédo, Ss, 0

delta apresentou um valor muito baixo, significando que s; esta pouco adaptado a
heuristica utilizada.

s o, ‘ Y °
= f(s2)=17

.Ss

f(s3)=34 L
f(s4)=15 o, d
. @gg o, f(ss)=9
(
o | f(se)=24 f(s7)=32 [ I
f(s9)=10 Y. 4 (

f(s10)=21

Figura 3 - Exemplo de calculo de d(s«).
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3.2 Extensao da formalizacdao do TPH para multiplas heuristicas

A formalizacdo do TPH de (OLIVEIRA, 2004), apresentada na secao
anterior, faz uso de apenas uma heuristica de treinamento no célculo da adaptacao
do individuo &(sy). No presente trabalho foi realizado um estudo dos efeitos
resultantes do uso de mais de uma heuristica no referido treinamento. Para isso, foi
necessério efetuar uma extensao no modelo formal apresentado anteriormente.

Muitas questbes surgem quando se busca uma forma de melhorar o
desempenho do TPH incluindo mais heuristicas de treinamento. Algumas destas séo
apresentadas a sequir:

* A adaptacao do individuo sera definida por qual das heuristicas?

* Forcar o individuo a se adaptar igualmente a todas as heuristicas presentes
realmente garante resultados melhores?

* Qual heuristica em execucédo é a responsavel pelos movimentos em direcao
as regides mais promissoras do espacgo de busca?

* Ha heuristicas se anulando mutuamente, ou seja, realizando movimentos
contrarios no espaco de busca e, assim, desperdicando processamento

computacional?

(OLIVEIRA, 2004) define trés modelos de utilizacdo de multiplas
heuristicas:
a) utilizando uma Unica populagéo treinada com diferentes heuristicas,
competitivamente;
b) utilizando uma Unica populacdo treinada com diferentes heuristicas,
cooperativamente;
c) utilizando multiplas populacfes treinadas com diferentes heuristicas,

paralelamente;

Neste trabalho sera utilizado o modelo de uma Unica populagéo treinada
com diferentes heuristicas de forma cooperativa. As fungbes heuristicas do conjunto
de heuristicas serdo aplicadas sobre os individuos de forma exclusiva, ou seja, cada
individuo serd treinado com a mesma heuristica por toda a sua existéncia. No

momento de sua criacao, o individuo receberd, aleatoriamente, o tipo de heuristica
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com a qual sera treinada. Dessa forma, mesmo que cada individuo possua mais
afinidade com determinada heuristica, a populacdo em si podera estar adaptada as
multiplas heuristicas. A populagdo mais adaptada a todas as condi¢cdes do meio sera
mais beneficiada no proceso evolutivo.

Do ponto de vista do individuo, o carater multiplo deste modelo é
instigante porque simula com mais realismo 0 processo evolutivo dos seres Vvivos.
Na natureza, numa determinada regido de um ecosistema com grande diversidade,
as diversas espécies de seres vivos possuem habilidades diferentes e, com isso,
sdo capazes de se adaptar em maior ou menor grau ao ambiente. No entanto, um
conjunto de individuos que for altamente desenvolvido em apenas uma habilidade
Nado necessariamente sobrevivera por mais tempo do que outro que possui
desempenho médio em varias. Portanto, prevalece de forma mais forte a regra da
sobrevivéncia do que possui maior capacidade de adaptacéo.

Do ponto de vista do ambiente, sabe-se que seres vivos sempre precisam
ser capazes de se adaptar a varias condi¢cdes ambientais, algumas até antagonicas,
como por exemplo o frio do inverno e o calor do verdo, ambientes secos em certas
épocas do ano e alagados em outras, etc. Somente os que possuem o melhor
desempenho médio nas mdltiplas avaliacbes da natureza € que conseguem
sobreviver por mais tempo e, assim, gerar mais descendentes.

A formalizacdo do TPH, apresentada anteriormente, sera estendida, para
incluir este modelo mdltiplo, da forma apresentada a seguir.

O componente H, a heuristica de treinamento populacional, sera alterado

para:

H= { (DHl, ®Hz, ¢H3, (DH4,..., ¢Hn, g} (313)

onde @ é uma heuristica k, de um conjunto contendo n heuristicas, cada uma com
sua propria forma de gerar solucdes vizinhas.

O componente g, neste trabalho, € o mesmo para todas as heuristicas.
Isto ocorre porque g apenas seleciona a melhor solugdo do conjunto de vizinhos
gerado pela heuristica.

A adaptacéo de cada individuo sera calculada apenas com a sua propria
heuristica, escolhida no seu nascimento. Assim, a populacdo estara o tempo todo

composta por individuos adaptados a varias heuristicas de treinamento diferentes.
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H4, agora, varias funcdes delta(d), uma para cada heuristica. Assim, tem-

se:

6t(5k):d‘[Gmax_f(5k)] - |f(sk)_gi(sk)| (3.14)
onde gi(s«) é a aplicagdo da funcdo heuristica g ao conjunto de vizinhos gerado pela
heuristica @ . Ou seja, gera-se um conjunto de vizinhos de sy com a heuristica @,

obtendo-se
@(sk) ={ Sk Si, Sz, S3, S4, S5,..., Sv-1 } (3.15)

Em seguida, calcula-se o valor da funcdo objetivo f de todas as solugbes
do conjunto, selecionando o menor valor obtido, que sera configurado como o gi(s).

9i(sk) = f(sm) (3.16)

3.3 Aplicacado do Treinamento Populacional em Mailtiplas Heuristicas ao

problema de Minimizacao de Pilhas Abertas

Foi construido um algoritmo chamado de Algoritmo Evolutivo com
Treinamento Populacional em Multiplas Heuristicas (ATPM) a partir da adaptacéo do
Algoritmo de Treinamento Populacional (ATP), desenvolvido por (OLIVEIRA, 2004),
a multiplas heuristicas.

O ATPM é especifico para o problema de Minimizacdo de Pilhas Abertas
(Minimization of Open Stack Problem - MOSP). As secbes seguintes descrevem o
seu funcionamento. Inicialmente apenas a estrutura principal do algoritmo é
apresentada. Em seguida, o conjunto de heuristicas utilizado € descrito

detalhadamente. Por fim, sdo explicados os aspectos de implementacéo do codigo.

3.3.1 Estrutura geral do ATPM
3.3.1.1 A funcao objetivo

Como explicado na secédo 2.6, o problema de minimizacdo de pilhas
abertas (MOSP) busca uma permutacdo de padrbes que minimize o numero de

pilhas abertas na producdo de uma fabrica. No entanto, o ATPM foi projetado para
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buscar atingir os dois objetivos a seguir:
* minimizar o numero maximo de pilhas abertas (mpa);
* minimizar o tempo maximo de pilhas abertas (tpa).

Dessa forma, a fungéo objetivo € determinada por:

f(sy) =1-J -mpa +tpa (3.17)

onde / denota o niumero de pilhas (de pecas) e J denota o nimero de padrées.

O tpa de uma permutacao de padrdes pode ser melhor entendido atraves
da Tabela 5, que ilustra uma determinada permutacdo. Como foi anteriormente
citado, uma célula cinza indica que a pilha correspondente a respectiva linha ainda
esta aberta. Dessa forma, o tpa da permutacdo é simplesmente a soma de pilhas
abertas em cada momento da producado. Portanto, a permutacdo da Tabela 5 possui
I=6,J=10, mpa==6etpa=38.

Tabela 5 - Exemplo de uma permutacéo de padrbes

PRODUTOS
102345 6|78 910
PECA A 0O 0o 1 0 1 0 1 o0 o0 O
PECA B i1 0 0 O 1 1 0 o0 0 O
PECA C 0O 0 0 0O 1 0O O 0 1 1
PECA D 0 14 1 0 0 1 o0 0 o0 1
PECAE 0 4 0 1 0 0 0 1 1 o0
PECA F 1 0 0 O O O 1 1 0 O
PILHASABERTAS | 2 | 4| 5[ 5|6 6| 4[3]2]1

mpa

Cada sequéncia de células cinzas em cada linha € denominda trilha.
Portanto, diz-se que, na Tabela 5, ha uma trilha de comprimento 5 na pilha de pecas
A; ha uma trilha de comprimento 8 na pilha de pegas E, e assim por diante.

Os termos | e J foram incluidos no célculo da funcdo objetivo
simplesmente para aplicar um peso maior ao valor do mpa, ja que a minimizacéo do

tpa é apenas um objetivo secundario.
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3.3.1.2 O controle populacional

O ATPM foi projetado para utilizar populacéo variavel. No entanto ha duas
constantes que determinam os limites populacionais superior e inferior. No inicio da
execucao, ha uma geracao aleatoria de solucbes até atingir o limite inferior. A partir
dai, com a geracdao inicial completa, comeca-se o processo evolutivo.

O controle populacional € feito pelo fator alfa (a), que ndo tem seu valor
alterado durante uma geracdo, mas apenas na passagem entre geragdes. Toda
solucao precisa ter o seu delta maior do que o alfa da geracéo atual. Isso determina
as duas unicas formas que o algoritmo apresenta para se variar a populacao:

1. Adicionar uma solucdo vizinha que apresenta valor de delta ()
maior que alfa (a), encontrada durante a execucdo de alguma das
heuristicas de treinamento.

2. Eliminar uma solucdo que apresenta um valor de delta (6) menor ou

igual a alfa (a).

3.3.1.3 O mecanismo de selecao

O mecanismo de selecdo do ATPM possui a funcionalidade de coletar
dois tipos de solugdes: a solucdo base ou a solugcédo guia. Quando € solicitada uma
solucéo do tipo base, é feita uma escolha aleatéria apenas dentre as p% melhores
solucbes da populacdo atual. Ja a solucdo guia é escolhida aleatoriamente na

solucéo inteira.

3.3.1.4 O mecanismo de cruzamento

O mecanismo de cruzamento utilizado pelo ATPM utiliza a solugédo base e
a solucao guia, selecionadas previamente, para geracao de mais duas solugcdes que
serdo inseridas na populacdo se possuirem um bom valor de delta (§). O genes da
solucéo base serao privilegiados durante o cruzamento. A forma como iSso acontece

serd explicada na se¢éo que abordara os detalhes de implementacao.
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3.3.1.5 O mecanismo de mutacao

Antes de realizar o cruzamento entre os individuos base e guia, efetua-se
uma sequéncia de k mutacdes no individuo base. Estas mutacdes seguem o método
2-Opt, que consiste basicamente na busca local, numa vizinhanca de tamanho
limitado, pelo melhor vizinho gerado a partir de uma arvore de busca, onde cada n6
-filho € uma solucéo que sofreu uma pequena alteracéo a partir do no-pai.

O limite da vizinhanga na mutacéo 2-Opt, detalhada na implementacéao do
ATPM, é configuravel e foi introduzida no algortimo para evitar 0 consumo excessivo

de processamento.

3.3.2 Heuristicas utilizadas

Foram utilizadas trés heuristicas no ATPM: a Heuristica 2-Opt, a
Heuristica de Faggioli e a Heuristica MD. Todas sao descritas nas sec¢fes seguintes.
Como poderd ser observado no capitulo 4, foram feitos varios testes com

combinac@es dessas trés heuristicas.

3.3.2.1 Heuristica 2-Opt

O algoritmo 2-Opt foi proposto primeiramente por (Croes, 1958) e é
baseado em trocas entre pares de arestas de grafos que representam solugdes para
problemas de permutagdo. O movimento de troca remove duas arestas, quebrando
0 circuito em dois caminhos, e os reconecta da outra maneira possivel (OLIVEIRA,
2004).

O algoritmo 2-Opt, ao ser aplicado sobre uma permutacao (uma solucéo),
gera uma nova permutacdo que pode ser considerada uma solucdo vizinha.
Aplicando-se repetitivamente o algoritmo, mas quebrando as solu¢bes em pontos
diferentes, consegue-se gerar varias outras soluc¢des vizinhas. A heuristica 2-Opt,
portanto, consiste na aplicacéo sucessiva do Algoritmo 2-Opt para a geracao de um
conjunto de solugdes geneticamente parecidas.

A Figura 4 ilustra o funcionamento do Algoritmo 2-Opt. O primeiro grafo
representa uma permutacdo MOSP de uma solucdo. Duas arestas sao

selecionadas, sem repeticdo, para quebra e troca de pontos de ligacdo: sdo as
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arestas <1, 4 > e < 8, 6 >. O segundo grafo mostra a situacéo final, apos reconectar

as arestas.
5 7 1 4 2 8 6 3
® @ L ® ® ® ® 1\

inicio fim

57142863

Sx

~

5 R S B 6 3
@ @ ®

inicio fim

%57 182463

Figura 4 - Exemplo geracao de solucéo vizinha através do algoritmo 2-Opt

O nuamero v de vizinhos gerados é configuravel no algoritmo. No entanto,
deve-se lembrar que havera uma avaliacdo de funcdo objetivo para cada vizinho,
pois a aplicacdo da funcdo heuristica g exige a determinacdo do melhor vizinho.
Portanto, o custo computacional aumenta consideravelmente com o aumento de v.

O algoritmo da heuristica 2-Opt € definido por (OLIVEIRA, 2004) da

seguinte forma:

Sm += Sky

Seja G(sx) o grafo da solugédo si;

i := gerar_numero_aleatorio( 1, 1 - 1 );
para( p := i até (i + v - 1) ) facga
para( g := (p + 1) até (i + 1) ) faga

Remova as arestas < p, p+l > e < g, g+l > de G(sx);
Reconecte os vértices do grafo G(sx) gerando G(sj);
se( f(s;) é€ melhor que f(s») ) entao

Sm = Sy

g(sx) = f(sy);
fim-se

fim-para

fim-para
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Como pode ser observado, o algoritmo testa v vizinhos (combinac¢des de
arestas) e seleciona a melhor delas. O tempo de execucdo do algoritmo € polinomial
e possui ordem de complexidade O(n?). (OLIVEIRA, 2004) define o nimero de

avaliacdes da funcéo objetivo como:

n-{n—1)

; (3.18)

numeroAvaliacoes =

Como cada avaliacdo da funcédo objetivo no MOSP também é O(n?), o
complexidade total resulta em O(n%).

O algoritmo mostra que, quando a heuristica 2-Opt € aplicada a uma
solugéo, o resultado retornado é apenas o melhor vizinho. Inicialmente a heuristica
seleciona um ponto aleat6rio no grafo e, a partir dai, gera o conjunto de pares de
arestas que serdo trocadas, produzindo todos os vizinhos que serdo testados
posteriormente.

A Figura 5 ilustra o funcionamento do algoritmo aplicado a uma solugéo
Sk. As arestas sao indicadas por apenas um numero. Dessa forma, o nimero 3 indica
a aresta <3,4>, o numero 7 indica a aresta <7,8>, e assim por diante. J& um par de
arestas € definido pelo par ordenado (x,y). Por exemplo, o par ordenado (2,7) indica

o par de arestas <2,3> e <7,8>, e assim sucessivamente.

Ponto inicial escolhido aleatoriamente

5 T 1 4 2 8 6 3
@ o\o 2 @ @ . ® S« [5]7[1]4]2][8][6]3]
. z 3 4 - s ! g T 2z 3 &2 5 & 7 8
inicio fim
5 i 1 4 2 8 6 3
' ® - @ ® e Swea(4]2|8]6]3[5]7[1]
fim inicio 1 723 4 5 B T 8
5 7 1 4 2 6 3
K * . e Sea[5[7[1[2[4]8[6][3]
inicio fim ¥ @ s he 8 W i8
5 7 1k 4 2 8 3
.o Swa[5[7]1[8]2]4]6]3]
inicio fim PO Ty W T R
5 7 1 4 2 8 6 3
@ — H . & Sws2]8[6[3[5]7][1]4]
fim inicio ¥ 2 3 4 5 B 7 B
5 7 1 4 2 8 3
e . Swe|5]|7(1]4[8[2]6][3]
inicio fim I 2 & & 5 6 ¥ 8
5 i 1 4 2 8 6 3
L L . @ L &

fim inicio

Figura 5 - Exemplo de aplicagao do algoritmo 2-Opt

See|8]6(3]5[7[1]4][2]
i 2 3 4 5 6 7 8
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Na Figura 5, observa-se também que, quando duas arestas sé&o
consecutivas, a troca é feita de uma forma particular. Isso ocorre nas situacdes Sk,
Skus) € Skise). NO exemplo, foram testadas todas as 6 combinacfes possiveis a partir
do ponto inicial. No entanto, no ATPM, como o tamanho da vizinhanca pode ser

limitado, o custo computacional é controlado.

3.3.2.2 Heuristica de Faggioli-Bentivoglio

A heuristica de Faggioli-Bentivoglio consiste no rearranjo dos padrdes
correspondentes a uma solucado através de uma forma de montagem que privilegia
as semelhancas entre padrées consecutivos. Trata-se de uma heuristica baseada no
algoritmo proposto por (Faggioli e Bentivoglio, 1998).

Para montar a permutacéo final, a heuristica inicia adicionando o primeiro
padrdo e a partir dai escolhe os novos padrdes, dentre 0 conjunto restante,
utilizando trés critérios.

O primeiro critério estabelece que o padréo escolhido deve ser o que abrir
menos pilhas. Uma pilha é aberta quando, na linha da tabela de padrbes, houver
uma sequéncia 0—-1. Este critério parte do pressuposto de que o numero de
aberturas de pilhas esta diretamente ligado ao nimero maximo de pilhas abertas na
permutacdo completa.

Caso haja empate no numero de aberturas de pilhas, utiliza-se o segundo
critério, que seleciona o padrdo que realizar o fechamento do maior niumero de
pilhas. Esta configuracéo é identificada através da transicao: 1 - 0.

Caso haja empate nos dois primeiros critérios, utiliza-se o terceiro, que
estabelece que o padrao a ser escolhido deve ser o que mantiver o maior nimero de
pilhas abertas. Isto ocorre nas transicbes 0-0e 1-1.

A Figura 6 mostra um exemplo de busca do proximo padrdo a ser
anexado a permutacdo. A direita da tabela de padrbes estdo os trés padrdes
candidatos. Pelo primeiro critério, o candidato 1 esta eliminado, jA que é o padrdo
gue abre o maior numero de pilhas. Pelos critérios 2 e 3 tem-se que o Candidato 2 é
0 padrao que deve ser selecionado.

Caso os candidatos figuem empatados nos trés critérios, um deles é

selecionado aleatoriamente.
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PADROES
3 ? Candidato 1 Candidato 2 Candidato 3
PECA A 1 0 F (0] F 1 C
PECA B 0] 1 A 0o | C 1 A
PECAC | O 0O C 0o C 0| C
PECA D 1 1 C (0] F 0 F
PECA E 1 1 C 1 C 1 C
PECAF | O 1 A 1 A 1 A
PECAG | O 1 A 1 A 0 C
A=3 A=2 A=2
F=1 F=2 F=1
cC=3 Cc=3 c=4
Figura 6 - Exemplo de busca de padrao pela heuristica Faggioli-Bentivoglio

3.3.2.3 Heuristica de Minimizacdo de Danos (MD)

A Heuristica de Minimizacdo de Danos foi desenvolvida e utilizada pela
primeira vez no presente trabalho. Seu funcionamento consiste em gerar vizinhos de
uma solucéo através de trocas de padrdes que possuam a menor probabilidade de
causar danos a permutacao, ou seja, de gerar uma solucdo vizinha pior do que a
solucéao atual.

Inicialmente o algoritmo gera uma lista de r pares de padrdes ordenada
de forma decrescente, do melhor par para o pior. O melhor par de padrées é
composto pelos padrées que possuirem os maiores nimeros de pilhas abertas. Em
seguida, realizam-se as trocas determinadas pelos pares, gerando o conjunto com r
individuos vizinhos.

A Figura 7 exemplifica a construgéo da lista de pares de padrdes a serem
trocados. A Tabela Y ndo representa uma permutagdo, mas apenas mostra 0S
padrées organizados em ordem decrescente de niamero de pilhas abertas. A partir
desta tabela é montado o conjunto P..

O primeiro elemento do conjunto P; é o par ordenado (6,5), que indica que
0 padrao 6 trocara de lugar com o padrdo 5 na Tabela X, gerando assim uma nova
solucdo: a primeira solucdo vizinha. Este procedimento é repetido até que se
consiga os r vizinhos.

Percebe-se, na Figura 7, que a troca sugerida pelo primeiro par ja produz

um vizinho com tpa mais baixo.
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Figura 7 - Exemplo de geracao da lista de pares de trocas de padrdes

A heuristica MD da prioridade as trocas entre padrdes que possuem as
seguintes caracteristicas:
1. Maior niumero de pilhas abertas no momento do seu processamento;
2. Menor diferenca entre seus nameros de pilhas abertas.
Os vizinhos gerados séo testados e o valor de fung&o objetivo do melhor

vizinho é configurado como o g da solugéo sx.

3.3.3 Detalhes de Implementacdo do ATPM

Como ja& mencionado, o ATPM trata-se do ATP (OLIVEIRA, 2004)
estendido para o tratamento de multiplas heuristicas. Esta secdo aborda alguns
detalhes de implementacdo importantes para o entendimento do método utilizado.

Inicialmente € construida a geracdo inicial. E neste momento que se
define o valor da constante Gna, que sera utilizada no restante do codigo. Ele é
definido como aproximadamente o dobro do valor de f do pior individuo desta

geracao inicial:

Gmax =2* (fpiorfindividuo +1 ) (319)

O alfa (a) inicial da populacéo é definido como o delta (6) do pior individuo
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da populacéo inicial.

O ciclo principal do programa pode ser resumido em quatro
procedimentos principais: selecdo, mutacdo, cruzamento e poda da populacao.
Esses procedimentos sao repetidos enquanto houver um determinado numero
minimo de individuos na populacdo (POPINI) e também enquanto ndo tenha sido
atingido um nimero maximo de iteracées (MAXLOORP).

A selecao das solucbes para o cruzamento € feita sempre aos pares: uma
solucéo do tipo base e outra do tipo guia. Apenas a solucdo base pode sofrer
mutacdo, sendo que a probabilidade disto acontecer € configuravel no ATPM,
correspondendo a variavel PERC_MUTACAO.

O algoritmo que realiza a mutacdo de uma solugdo sk, definido por
(OLIVEIRA, 2004), consiste na constru¢do de uma arvore de busca com nos filhos
gerados a partir de alteracdes genéticas dos nos pais. No entanto, a cada nivel da
arvore, apenas o melhor né gerara mais nos filhos. A Figura 8 ilustra esse processo.

O numero de niveis da arvore é configuravel no ATPM.

> Nivel 0

> Nivel 1

> Nivel 2

~

SR

Figura 8 - Arvore de mutacio
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E importante ressaltar que as muta¢des somente so feitas em copias de
solucdes. A solucado original ndo é alterada e nem retirada da populacdo atual. O
individuo resultado da mutacédo so6 € inserido na populacdo se possuir um valor de
delta (6) maior que o alfa (a) da populacao atual.

ApoOs a mutagdo, ocorre o cruzamento entre os individuos base e guia,
gerando um terceiro individuo. Os genes do individuo filho s&o copiados

aleatoriamente dos pais.
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O Algoritmo de Treinamento Populacional em Mdultiplas Heuristicas
(ATPM) foi testado com 11 instdncias MOSP encontradas em (OLIVEIRA e
LORENA, 2002). Em cada instancia foram utilizadas as combinacdes de heuristicas:

. 2-Opt (20PT);

* Faggioli-Bentivoglio (FAG);

* Minimizacédo de Danos (MD);
* 2-Opt e Faggioli-Bentivoglio (20PT + FAG);
* 2-Opt e Minimizacdo de Danos (20PT + MD);

« Faggioli-Bentivoglio e Minimiza¢ao de Danos (FAG + MD);

« 2-Opt, Faggioli-Bentivoglio e Minimizagéo de Danos (20PT + FAG + MD).

O ATPM foi executado 50 vezes com cada combinacdo de heuristicas. Em

cada execucao foram realizadas 1000000 (um milhdo) de chamadas a funcéo

objetivo, exceto nas instadncias mais simples. Assim é possivel comparar com

fidedignidade os desempenhos das combinacdes.

Todos os experimentos foram realizados em um computador com

processador Intel Pentium i3 1.4 GHz com memodria de 4 Gb. As instancias utilizadas

nos testes foram as mesmas que (OLIVEIRA, 2004) utilizou nos tetes do ATP (Unica

heuristica), mostradas na Tabela 6.

Tabela 6 - Instancias utilizadas nos testes do ATPM.

Instancia Numero de Padrées | Numero de Pilhas Melhor Solug&o

wili 10 11 4
v4000 17 10 5
v4050 16 13 4
wl 21 18 4
wsn 25 17 5
v4090 27 23 9
w2 33 48 13
v4470 47 37 9
x0 48 40 11

w3 70 84 18
w4 141 202 27
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As demais configurac@es utilizadas no ATPM sdo mostradas a seguir:

» constante de equilibrio, d = 0.005;

» tamanho inicial da populacéo, POPINI = 100;
* percentual de individuos elite, PERC_MELHORES = 20%;

* percentual de mutacdo 2-Opt, PERC_MUTACAO = 100%;

* tamanho da vizinhanca na heuristica 2-Opt, v = 20;

* numero de vizinhancas 2-Opt avaliadas a cada mutacdo, m = 20;

* numero de cruzamentos em cada geracdo, NUMCRUZA = 5;

As

tabelas de 7 a 13 mostram os resultados encontrados com a

aplicacado das combinacgfes de heuristicas citadas. A segunda coluna mostra o0 mpa

meédio das 50 execucdes. A coluna Taxa de Acerto indica a quantidade de vezes que

o mpa minimo foi encontrado nas 50 execucdes. A coluna Gap indica a diferenca

entre o melhor resultado encontrado e a melhor solu¢cdo conhecida para a referida

instancia, apresentada na Tabela 6.

Tabela 7 - Resultados dos testes realizados com a heuristica 20PT.

Instancias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo aZ?e)r(?oc(!oZ) Gap (%)

wili 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13 0.00 13 100.00 0.00
v4470 9.49 0.06 9 94.00 0.00
x0 11 0.00 11 100.00 0.00

w3 23 1.00 22 2.00 22.22

w4 37.78 4.77 33 4.00 22.22
Média 11.57 0.53 11 81.82 8.13

As instancias estdo dispostas em ordem crescente de tamanho de

arquivo. As taxas de acerto das sete primeiras, as mais simples, quase sempre sao

de 100%.
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A Tabela 8 mostra os testes com a heuristica de Faggioli-Bentivoglio

(FAG). Trata-se de uma das heuristicas mais eficientes.

Tabela 8 - Resultados dos testes realizados com a heuristica FAG.

Instancias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo az);?oc({;;) Gap (%)

wili 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13 0.00 13 100.00 0.00
v4470 9 0.00 9 100.00 0.00
x0 11 0.00 11 100.00 0.00

w3 22.98 0.95 22 6.00 22.22

w4 39.48 3.28 34 6.00 25.93
Média 11.68 0.38 11.09 82.91 8.47

A Tabela 9 apresenta os testes com a heuristica de Minimizacédo de Danos
(MD), a nova heuristica desenvolvida neste trabalho.

Tabela 9 - Resultados dos testes realizados com a heuristica MD.

Instancias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo a-::-ae)r?oz;o ) Gap (%)

wili 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13 0.00 13 100.00 0.00
v4470 9 0.00 9 100.00 0.00
x0 11 0.00 11 100.00 0.00

w3 23.08 0.99 22 8.00 22.22

w4 41.14 6.07 35 2.00 29.63
Média 11.84 0.64 11.18 82.73 8.80
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A Tabela 10 mostra os resultados do ATPM com a combinacdo das

heuristicas 2-Opt e Faggioli-Bentivoglio. Percebe-se que h&d um efeito inédito nas

instancias v4090 e v4470: uma pequena diminuicdo da taxa de acerto.

Tabela 10 - Resultados dos testes realizados com as heuristicas 20PT e FAG.

Taxa de

Insténcias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo acerto(%) Gap (%)

wli 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13.02 0.02 13 98.00 0.00
v4470 9.04 0.04 9 96.00 0.00
x0 11 0.00 11 100.00 0.00

w3 23.04 0.97 22 8.00 22.22

w4 37.82 2.85 35 10.00 29.63
Média 11.54 0.35 11.18 82.91 8.80

A Tabela 11 mostra os resultados da combinacdo das heuristicas 2-Opt e

Minimizacao de Danos. O destaque aqui é a diminui¢cdo da taxa de acerto em muitas

instancias: w2, v4470, x0, w3 e w4.

Tabela 11 - Resultados dos testes realizados com as heuristicas 20PT e MD.

Instancias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo aZiﬁo?’Z) Gap (%)

wli 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13.13 1.07 13 88.00 0.00
v4470 9.10 0.10 9 90.00 0.00
x0 11.08 0.08 11 94.00 0.00

w3 23.14 0.54 22 4.00 22.22

w4 41.66 3.79 36 2.00 33.33
Média 11.92 0.51 11.27 79.82 9.14
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As Tabelas 12 e 13 mostram os resultados dos testes com as demais

combinacdes.

Tabela 12 - Resultados dos testes realizados com as heuristicas FAG e MD.

Taxa de

Instancias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo acerto(%) Gap (%)

wli 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13 1.02 13 90.00 0.00
v4470 9.02 0.02 9 98.00 0.00
x0 11.06 0.06 11 94.00 0.00

w3 23 0.98 22 4.00 22.22

w4 39.2 3.22 35 4.00 29.63
Média 11.66 0.48 11.18 80.91 8.80

Tabela 13 - Resultados dos testes realizados com as heuristicas 20PT, FAG e MD.

Instancias mpa médio |Desvio padrdo| mpa minimo azz)r(?oz"/i ) Gap (%)

wli 4 0.00 4 100.00 0.00
v4000 6 0.00 6 100.00 20.00
v4050 4 0.00 4 100.00 0.00
wl 5 0.00 5 100.00 25.00
wsn 5 0.00 5 100.00 0.00
v4090 9 0.00 9 100.00 0.00
w2 13.08 0.08 13 92.00 0.00
v4470 9.12 0.17 9 88.00 0.00
x0 11 0.00 11 100.00 0.00

w3 23.06 0.99 22 2.00 22.22

w4 38.98 4.88 33 2.00 22.22
Média 11.66 0.56 11.00 80.36 8.13
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A Tabela 14 permite comparar as eficiéncias de todas as combinacfes de

heuristicas. Pode-se concluir que a mais eficiente é a (20PT+FAG), que apresentou

0 maior mpa médio (11.54), o menor desvio padrdo (0.35) e a maior taxa de acerto

(82.91%).

No entanto,

também deve-se considerar a combinacdo das trés

heuristicas (20PT+FAG+MD), que apresenta o mais baixo Gap médio (8.13) e o

mais baixo mpa minimo.

Tabela 14 - Comparativo entre os resultados das combinacdes de heuristicas

Heuristicas mpa médio 5:3,‘%’-3 mpa minimo a-tl:-ae);?o?"j;) Gap (%)
20PT 11.57 0.53 11.00 81.82 8.13
FAG 11.68 0.38 11.09 82.91 8.47
MD 11.84 0.64 11.18 82.73 8.80
20PT + FAG 11.54 0.35 11.18 82.91 8.80
20PT + MD 11.92 0.51 11.27 79.82 9.14
FAG + MD 11.66 0.48 11.18 80.91 8.80
20PT + FAG + MD 11.66 0.56 11.00 80.36 8.13
Média 11.66 0.49 11.13 81.64 8.61
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

O Treinamento Populacional em Heuristicas (TPH), ao utilizar
informacdes sobre o problema para avaliar solu¢cdes, estabelece uma nova forma de
controle do processo evolutivo. Ndo somente a funcéo objetivo € usada para avaliar
a qualidade de uma solugéo, mas também a sua adaptacéo a func¢des heuristicas. O
termo treinamento consiste no processo de forcar a populacdo a realizar essa
adaptacdo.

Os teste realizados e apresentados no capitulo anterior permitem afirmar
que o uso de multiplas heuristicas no treinamento populacional em Algoritmos
Evolutivos se mostrou competitivo com a abordagem tradicional. Portanto, a principal
contribuicdo deste trabalho consiste na comparacdo entre as eficiéncias do AE
guando sua populacdo €é treinada com uma, duas elou trés heuristicas,
especificamente as heuristicas 2-Opt, de Faggioli-Bentivoglio e de Minimizacdo de
Danos.

A heuristica de Minimizacdo de Danos (MD), inédita e desenvolvida neste
trabalho, quando utilizada isolada, apresentou desempenho abaixo da média em
todos os testes. No entanto, em conjunto com as heuristicas 2-Opt e/ou Faggioli-

Bentivoglio, a MD se apresentou muito competitiva.
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