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ABSTRACT mization, compact representation, code expansion, local
search.

This paper presents contributions to the solution of assign-

ment problems, more precisely to the generation of a coms

plete set of rounds in tournaments. It represents a practiZBIESUMO

problem of high interest, being characterized by feasibilit

aspects and a combinatorial explosion of solution candidat

In this case, the direct actuation of an expert and the use

conventional search tools generally guide to unsatisfacto% grande interessegiico, caracterizado por quest de

results. The proposed solution strategy is based on the jo.lfgctibilidade e uma expl” combinatfia de candidatos *

application of evolutionary computation, local search an olugo. Sendo assim, a at@acdireta de um especialista

restriction-based optimization. Although other evolutionary, a ’aplicaéo de ferram,entas convencionais de busca geral-

approaches have already been proposed in the literature, nte @b conduzem a resultados satisfats. A estraggia

one considered here innovates, since it suggests a Comp&?tsolqéo proposta eatbaseada na apligae conjunta de
genetic codification in conjunction with an algorithm to ex- :

. ) omputa@o evolutiva, busca local e otimiZee baseada em
pand the code. When compared with the solutions alrea(?}éstria”)es. Embora outras abordagens evolutigakejiham
implemented to deal with real-world assignment problem :

. . CMido propostas na literatura, a empregada aqui inova ao suge-
the ones obtained from the solution strategy proposed in thﬁr uma represent&o geretica compacta aliada a um algo-

work presented better performance and the required amOLilmno de expansd de odigo. Comparadass solydes A im-
of computatlorjgl resource to produce_ the solution is _reaﬁlementadas para problemas reais de escalonamento, aquelas
sonable. The joint application of evolutionary computatlonDbtidas a partir da estegia de sol@o proposta neste tra-

Itoc?jl (sjetargh T\nqﬂ:est:]nctlon—.based (t)ptlrrt;llzatlon may t_)e et alho apresentaram melhor desemmeeha quantidade de
ended to deal with other assignment problems, assuming g, g computacionais requeridos para produzir g &oluc

existence of a compact genetic codification and the availab%— aceitivel. A aplica&o conjunta de compufic evolutiva
ity of an algorithm for restriction-based optimization. busca Iocél eet(:nica;s de otimizgo basead%\ em resﬁl'ﬂs’

KEYWORDS: Evolutionary computation, constraint opti- P°de ser estendida ao tratamento de outros problemas de
escalonamento, supondo a ezistia de uma codific@o
gergtica compacta e a disponibilidade de um algoritmo de
otimiza@o baseado em restbies.

¥ste artigo apresenta contribdés juntoa soluéo de pro-
emas de escalonamento, mais precisamente naggedac
rnos completos em torneios. Trata-se de um problema
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PALAVRAS-CHAVE : Computa@&o evolutiva, otimizg@o Neste artigo, s@6 considerados justamente problemas com
com restriées, representao compacta, expaagde odigo, elevado grau de complexidade, conultiplos objetivos de-

busca local. vidamente ponderados ultiplas restrides e grandeumero
de vardveis, apresentando uma explosCombinatfia de
1 INTRODUCAO candidatos solué@o, de modo que uma busca exaustiva pela

solu@odtima, dentre as soldes candidatas, representa um
Problemas de otimiz&o, com restriges de diversas nature- procedimento computacionalmente indn&tl (Papadimitriou
zas, envolvem basicamente uma fao®bjetivo a ser mini- & Steiglitz, 1982).

mizada e um conjunto de restiies que devem ser simulta-

neamente atendidas, na forma:
{ embora muitas vezesnse tenha condies de saber o0 Qo™
distante da soli@mdtima se encontra a sqiic obtida.

Duas etapas est”envolvidas no processo de oh@oda penye outrasetnicas, a computio evolutiva tem se des-

solu@o (Sheralgt al., 1993): tacado no tratamento deste tipo de problemactg:t al.,
1997), pelas seguintes @S (Goldberg, 1989):

1. formula@o materatica do problema, procurando des-
crever todos os aspectos relevantes, seja em termos de
objetivos a serem atingidos ou reghiés a serem aten-  *
didas;

A tratabilidade de problemas de otimjZaccom este grau
de complexidade ctonseguida caso se abraorda soly@o

min < funcio - objetivo dependente de> otima, em prol da obtg@o de uma sol#o de boa qualidade,

s.a. < conjunto de restriiles impostas a >

por trabalhar com mifiplos candidatosa ‘soluéo ao
mesmo tempo em uma dada ge&rac

obten@o da solygo pela aplica®o de ferramentas de
otimiza@o, desenvolvidas a partir da formiacma-
tematica do problema.

e por privilegiar melhores sol@des candidatas na

composjé@o das poximas gerages;

por ser capaz de detectar r@g$ promissoras no esgac
de solydes e atingir soluies de boa qualidade sem a
necessidade de avaliar um grandeneio de candida-
tos;

Dependendo da natureza do problema, a sua forf@aolac
leva a um processo de sQle que pode ser expresso al-
gebricamente, de forma fechada. No entanto, grande parte
dos problemas de otimizac apresentam caraatitas (por
exemplo, @d-linearidades) que impedem a ohmde uma
soluc@o na forma fechada, requerendo a apbcate proces-
sos iterativos de busca da sdog a partir de uma condio
inicial. A busca iterativae "geralmente implementada em
computador, devido ao elevado custo de processamento as
sociadoa’sua execLHD.

e por permitir a aplica&o de procedimentos de busca lo-
cal, de modo a otimizar localmente as sékes propos-

tas pelo processo evolutivo.

grande dificuldade na aplicac de computdm evolu-
tiva a problemas multi-objetivo e comuttiplas restrides

A presena de restrjdes de diversas naturezas introduz um& COMO chegar a uma represgamgenabpica das solifes
complexidade adicional, por dividir o espade candidatos Candidatas e como obter novas séles candidatas que se-
a solu@o em duas classes: sgies faciveis (que atendem jam factveis, a partir da aplic@o de operadores geticos

a todas as resties simultaneamente) e sgies infactveis  (Coello, 1999; Michalewicz, 1997, C5.5). Uma das
(que violam uma ou mais res{ies). contribuides deste trabalho estia solyéo deste problema

de represent@m e na prodE@o de soly@es factveis para
Alem disso, outra quest™a ser consideradad comporta- o0 caso espefico de gera@o de turnos completos em tor-
mento de converyicia do processo iterativo.@gtondjes neios de competio, baseados em disputas envolvendo dois
sdo desegjleis: garantia de convemgCia, tempo de con- participantes adveasios. Este tipo de torneio se manifesta
verggncia compatiel com as necessidades de cada apfioacem muitos contextos, incluindo obviamente campeonatos
e converghcia para uma soj&o de boa qualidade. Basica-e competjées, mas tan#wh procedimentos de labooat
mente, quanto mais complexo o problema de otinfivage envolvendo manipuldes de componentes dois a dois, es-
guanto maior seu tamanhaumero de vagdveis envolvidas), trattgias demarketing e ardlise multivariada. O que se busca

menor a chance de ter atendidas estes ¢dndjdes simul-
taneamente, principalmente quando etodo de otimizg&o
empregado & é suficientemente poderoso na exémudo
processo de busca da sdoc

essencialmente aplicar um procedimento sistatito de
avalia@o da qualidade relativa de cada componente de um
determinado conjunto finito por compa&acindividual com
todos os elementos do mesmo conjunto.
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1.1 Geracao Autom atica de Turnos Com- compacta, justificando a exéstéia de umauniica semente
pletos em Torneios para cada indiduo e da propriedade de repetitividade do ge-
rador de mimeros pseudo-aleatbs (veja Aghdice A), a ser
Em torneios envolvendo disputas dois a dois entre os pampregado no processo de ex@gandé odigo. Uma vez que
ticipantes, sendo cada disputa denominada um jogo do tar-cddigo gertico compacte ‘sempre um indiduo factvel
neio, usualmente devem ser atendidas as seguintes@estrice que os operadores gditos sejam aplicados somente a ele,
basicas: os descendentes gerados temtsedd factveis.

rr% processo de gerao de soluges factveis, pela
aplica@o do algoritmo de expaas™de odigo, se d pela
implementa@o de sofisticados mecanismos de reffwac
e cada participante deve obrigatoriamente jogar umeom converghcia garantida.E importante ressaltar que o

Unica vez na mesma rodada, a qual representa 0 mepooblema estudado tem caracséicas poprias que indicam

conjunto de jogos que inclua todos os participantes; o uso da comput@o evolutiva juntamente com processos
de busca local, conduzindo aos algoritmos ratoos (Mos-
cato, 1989). Sendo assimeai’da exparad responsvel por
produzir um odigo factvel, uma busca loca empregada
para refinar o adigo na diredo decotimos locais. Uma vez
qgue as solutes factveis da gera&o corrente tenham sido
obtidas e refinadas localmente, uma medida da sua qualidade
poded ser obtida e utilizada nas etapas subeatgs do pro-
cesso evolutivo.

e cada participante deve jogar contra todos os outros u
Unica vez;

e supondo que existe distc de mando de jogo, a
diferen@ entre o nimero de jogos no domio de cada
participante e fora dele deve ser naxitho de 1, consi-
derando todas as rodadas.

Sen € o nimero de participantes, e@um turno completo
seld composto pon—1 rodadas, sendo que existe uma ex
plosio combinatfia de candidatos faggisa solu@o (turnos

completos) E suposto aqui que & par. Na eventualidade de
n serimpar, basta introduzir um participante fat, indi- 2 ABORDAGEM EVOLUTIVA PARA PRO-

cando que seu advens6 naquela rodadaarfolgar. BLEMAS COM RESTRIG OES

Em face da existiicia de um grandeumiero de candidatos 2.1 Considerac, 6es Iniciais
factiveis a solyéo, € necessfio estabelecer os objetivos a
serem otimizados, de modo que existam sihscfactveis Conforme Eiben & Ruttkay (1997, C5.7), a apligacde al-
de melhor qualidade, ou seja, que maximizam o atendimergoritmos evolutivos na sojéo de problemas com resfies
dos objetivos, as quais devem ser encontradas por um pgue devem ser atendidasofstraint-satisfaction problem —
cesso de busca iterativa. Neste trabalho, os objetivos a ser€8P) é interessante sob dois pontos de vista. Por um lado,
atendidos a6 os seguintes: nao se pode esperar que um algoritmassico de busca
possa alcarar com facilidade a sol@g de umCSP. De-
e minimizar o nimero de vezes em que qualquer particiterminadas heusticas de busca apresentam-se bastante efi-
pante do torneio jogueou mais vezes Seguidag dentrotazes em certos casos, mas falham em outros por restringir
(OU fora) de seus domios, sendo que o valor dede- 0O €SCOpPO da busca. Ainda Segundo Eiben & Ruttkay (1997,
pende de; C5.7), algumas inaticias d&€CSPspodem ser resolvidas pela
o ] ) diversifica@o da busca, pela manut@acde \drios candida-
(] m|n|m|zar. a dlfererga entrg 0 maior e o meno_r percursoigg g SOM@.O em paralelo e pe|a apli,c?m:de heuktticas que
a ser realizado pelos participantes do torneio para cofyreguem mecanismos de congimaleattia de novos can-
pletar seus jogos. Uma medida de aadia entre 0s gjgatosa solu@o. Como esses prids sio essenciais den-
percursos poderia tarahi ser minimizada neste caso. g de algoritmos evolutivos, a sua apliéagara a reso|éo
de CSPs apresenta-se promissora.
1.2 Aspectos Gerais da Estrat égia de _ _ .
Solug &0 qu outro lado, algoritmos evqlupyoa@“tracjlmonalmente
utilizados em problemas de otimiZacque A0 apresentam

Para viabilizar a aplicéo da estragia de soly&o proposta Nenhum tipo de resy@o. Como os operadores convenci-
neste trabalho, saodesenvolvidos unodigo gertico com- ©ONais de recombindo e mutago reo tratam diretamente
pacto e um algoritmo de expaste odigo associado a um "estri®es, a aplicg@o de.'algorttrr}o.s evqlutlvos para proble-
gerador de nieros pseudo-aleatos. mas com estas caraatgicas @o é imediata. Uma extens

desse fat@ ‘a impossibilidade de garantir que pais genetica-
E fundamental que se garanta a prdgsuce umuhico e mente faateis gerem descendentes tambfactveis.
mesmo fenfipo (turno completo) para cada represeatac
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2.2 Definic 6es e notac, ao utilizada (S,f,e), (S,8,0) ou (S,f,¢). P, e P, S0 equivalentes se:

. N . .. VseS:séumasolygo deP, < sé& uma solyao dep;.
A seguir, sead apresentadas algumas defieis para posici- . ] _
onar a terminologia utilizada na sohede problemas envol- Diz-S€ queP; est contido emP; se:
vendo restrides (para maiores detalhes, veja Eiben & Rutt¥ s € S : s @ uma soly@o deP; = s & uma soly&@o deP;.

kay, 1997, C5.7). . . . .
y ) Assim, a soly@o de umCSP por um algoritmo evolutivo re-

Definicdo 1. S = D; x ... x D,, &€ denominado espaae quer que este seja transformado emk@iP ou umCOP que
busca livre, sendo obtido a partir de um produto cartesiar@Congm e, em seguida, resolver este novo problema.

dos conjuntod;, i=1,...n. . ) )
Vale o comerdfio de que-OPs permitem uma busca livre,

Definicdo 2: Um problema de otimiz&m sem restrites de modo quead apresentam dificuldades para os algoritmos
(free optimization problem -FOP) & um par §,f), sendo evolutivos. Em contrapartid®COPs sdo de diftil solugio

S um espao de busca livre ef uma fun@o-objetivo em quando se recorre apenas aos algoritmos evolutivos em sua
S, devendo ser otimizada (minimizada ou maximizada). Aorma tradicional.

solu@o de umFOP & um elements € S com um valor

otimo de . 2.4 Espagos de Busca com Restric , 6es

Definicdo 3: Um problema com restfiees que devem ser
atendidas donstraint-satisfaction problem - CSP) & um par
(S,9), sendoS um espao de busca livre & uma fun@o
booleana enS. A solu@o de umCSP & ums € S com
¢(s) = verdadeiro.

Michalewicz (1997, C5.1) argumenta que muitos dos proble-
mas que apresentam um domo discreto, tais com&nap-
sack problem, set covering problem, vehicle routing problem

e todos os tipos de escalonamerstheduling e timetabling,
conE€m uma sfie de restribes que devem ser atendidas si-

Definicio 4: Um problema de otimiz&o com restjiges Multaneamente.

(constraint optimization problem - COP) & uma tripla
(S,f,®), sendoS um espao de busca livref uma fun@o-
objetivo emS e ¢ uma funé@o booleana en%. A solu@o
de umCOP é ums € S, com um valorotimo de f tal que
¢(s)=verdadeiro.

Acrescenta, ainda, que em geral um espae buscas' con-
siste de dois subconjuntos disjuntos de subgspdactveis

(F) e infactveis (U), sendo que no decorrer do processo de
busca, a popul@®o de indivduos candidatoa solyé&o pode
conter elementos que sejam tanto fie&is como infaatieis.
Definico 5: Para o caso d€SPs e COPs, ¢ sed cha- A Fi,gu_ra 1 iIust,ra_candidat(n; s‘NoIq,é_lo caracterizados.como
mada de condéo de factibilidade e o conjuntgs € factiveis, infactveis e uma sollEodtima. Conforme Micha-

S1¢(s) = verdadeird sei o espaa de busca factél. lewicz (1997, C5.1), o problema de como trabalhar com in-
dividuos infactieis est longe de ser trivial. De modo geral,

Por interngdio dessas defifies, pode-se representar os produas fundes de avaligio devem ser elaboradas: uma delas
blemasFOP, CSP e COP respectivamente pelas seguinte$ara refeencia ao donmio das solydes factveis val ;) e a
notades: ©,f,), (S,e,0) e (S.f,¢), sendo que oisibolo outraas infactveis val, ), tal que:

¢ implica a ausficia do argumento correspondente. evay: F—R e eval,: U — R,

2.3 TranSformaCé ao de CSPs em Proble- Dentro desse contextoah@rias €cnicas de como trabalhar

mas que Admitem Soluc ,80 via Algo-  com espaos de busca restritivos, sendo que cada uma delas
ritmos Evolutivos apresenta uma abordagem distinta. A seguig s@resen-
3 tada uma breve discussdessastnicas.
E sabido que a preseade uma fup&o-objetivo (fun@éo de
fitness) a ser otimizad& essencial em algoritmos evolutivos.2
Pela Definj@éo 3 do item anterior, percebe-se que para um

CSP (representado petnupla §,e,¢)) isto réo ocorre. Segundo Smith & Coi(1997, C5.2), ristem dois tipos

4.1 Fungdes com Penalidade

Para que um algoritmo evolutivo seja aplicado nesse Ca§§3|cos de furies de penalidade:

antes sex necesaio transforma-lo em umFOP - (S, f,e)

- ou UM COP - (S,f,¢) -, embora esta transforiés nem e funcdo de penalidade externa (aplicatasolydes in-
sempre seja pos&l ou viavel. factiveis);

e funcdo de penalidade interna (aplicada Solydes

Definicdo 6: Considere os problemds, e P, como sendo A
factiveis).
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0 conjuntoB variaveis discretas. Assim, o problema pode
ser reformulado como:

@O O nim f(x) +p(d(x, B)) tal quex € A,

sendod(z, B) uma rétrica descrevendo a distCia do vetor

W Espaco de solu@ox a regéio B e p(-) sendo uma furio de penalidade
© busceS monotonicamenteav-decrescente tal qug0) = 0. Por-

tanto ser € B, enBiod(z, B) = 0, 0 que levaa'aughcia de

O

penalidade.
|:| regido factiveF
Conforme Smith & Coif(1997, C5.2), afias fundes para
|:| regido infactively p(+) tém sido estudadas, como taenb diferentes tipos de
métricas parai(-), incluindo uma contagem dauniero de
‘ candidato factivel & solucio restrides violadas. Encontrar uma firmde penalidade que
seja eficientee ‘'uma tarefa di€il. Grande parte dessa difi-
A solugdo 6tima culdade est'no fato de que a sojaodtima fregientemente
esH no limiar de uma reg de factibilidade. Acrescenta-se,
O candidato infactivel & solug&o ainda, que ao restringira busca somexsteolydes faciveis,

ou ao se impor penalidades muito severas, acaba-se dificul-
tando o encontro da sqléec dtima. Por outro lado, se a pe-

nalidade &d for forte o suficiente, tornaid regio de busca
Figura 1: Representao pictirica do espazde busces. extremamente ampla e boa parte do tempo do processo ser’
utilizado na explorg@o de regies distantes da regide fac-

: . _ . . tibilidade.
Para o caso de fygo de penalidade interna, a principadial”

envolvidag o fato do problema apresentar uma satudtima
tal que pelo menos uma resti@seja ativada, o que implica
em dizer que a sol@m dtima es& no limiar entre a factibili-
dade e a |r?fact|b|I|da}de.. ConhecendNO-se essa caisiar o yma op&o interessante para aticas de computao
uma penalidade saraplicadaas solybes factveis quando evolutiva, sendo que um cromossomo (represéatago

a restri@o rdo for ativada. Ressalta-se que, para 0 Casytino) fornecea’ instrubes para um decodificador ou
de multiplas restrjGes, esse tipo de implemer@@ciomna-se onresentar’a condjgo inicial para a elabordo de uma

bastante complexa. solu@o factvel (representgd@m do fermtipo).

2.4.2 Decodificadores

Michalewicz (1997, C5.3) afirma que decodificadores ofere-

Para funes de penalidade externa, irés tipos de SOldO:  £ormaimente, um decodificaderdima transformgo T de

um espao de elementos codificados (ondeonfd infac-
e meétodo no qual nenhuma solinfactvel sed consi- tibilidade) para uma reg de factibilidade do espaale
derada; solu®es candidatas (onda hégbes factveis e infactveis).

funcio d lidad ial d i A Figura 2 mostra um exemplo de decodifiga¢ onde a
¢ 'ungao de penalidade parcial, Sendo que uma penail aﬁgnsformaéoT decodifica um pontd em um representante
é aplicada nas proximidades do limite de factibilidade;

's de um subespacfactvel.
o funcdo de penalidade global, sendo que uma penalidage%i

& aplicada na regb de infactibilidade. importante considerar que esse processo de

decodifica@o sempre satisfaz as seguintes cgbelic

o ~ (F & oespaode solybes faciveis):
Dado um problema de otimizao, a formulago a seguir

caracteriza-se por ser a mais geral: )
e para cada elementoe F', h4 pelo menos um elemento

min f(z) talquer € Aex € B, d do espao de elementos codificados;

sendaxr um vetor de vadveis de decd e tal que restries e a cada elementd do espao de elementos codificados
x € A sdo relativamentesfceis de serem atendidas, enquanto  corresponde umanica solyéo factvel s € F', ou seja,
restridesx € B sdo relativamente difeis. Como exemplo, a transforma@o T € tal que para cadéest associado
0 conjuntoA pode estar representando eagis contiuas e umunicos € F.
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@47

Espago de elementos
decodificados

I:l regido factivel I:l regido infactivel

Espaco de elementos
codificados

Figura 2: TransformgmoT" que leva elementos codificados a sokes factveis.

TambEm é desejvel que a transformaoT":

e seja computacionalmentapida;

e deva possuir a caractstica de que pequenas altdgas

tindo um que possa ser generalizado para todos 0s casos.
Acrescenta-se, tarebi, que a heustica utilizada pelo al-
goritmo deve variar de caso para caso, buscando aqguela que
melhor se adapta ao contexto.

em elementos do espacle elementos codificados re-Michalewicz (1997, C5.4) diz que, para alguns problemas,
sultem em peguenas altet@s no elemento correspon-esse processo de repgiagode serad complexo quanto a

dente do espacde factibilidade.

2.4.3 Algoritmos de Reparac ,ao

Segundo Michalewicz (1997, C5.4), a apliaacde algorit-

busca pela sol@w étima do poprio problema (em muitos
casos£e 0 que ocorre com problemas steduling, timeta-
bling e outros).

A substitui@o de indivlluos est” relacionada com o

mos de repargmé freqientemente adotada pela comunidadi@marckismo (Whitleyet al., 1994), que supe que um in-

cientfica que trabalha com compuygax evolutiva, acres-
centando que para muitos problemas de otinfimacom-
binatria & possvel fazer com que um indiduo infactvel
torne-se faatel.

Em rela@oa fun@o de avalig&o, a nova configur@o sed
a seguinteeval, (y) = evaly(z), sendar a versio factvel
dey, apds a aplicago do algoritmo de reparao.

O processo de repai@a dos indivduos pode ser relacio-
nado com a combindo de aprendizado e evolm (efeito
Baldwin - Whitley et al., 1994). O aprendizade, ‘em ge-
ral, uma busca local pela sqlm factvel mais poxima e as
modificad®es ocorridas (o indiduo infactvel & levado para
uma regéo de factibilidade do espaf sedo incorporadas
pelo indivduo ou, erdd, o indivduo original rioé alterado e
um novo elemento saiihcludo na popula&o com este novo
cbdigo gemtico factvel.

A desvantagem desseetndo € a depenelicia clara em

dividuo passa por um processo de adggano decorrer

da sua vida no sentido de aumentar a sua adaptabilidade,
sendo o resultado deste processo incorporado aooskgioc”
gergtico. Ainda segundo Whitlegt al. (1994), resultados
analticos e empicos indicam que estragfias computacio-
nais lamarckistas representam um tipo de busca eficaz.

2.4.4 Operadores que Preservam a Factibilidade

Varias pesquisaeti levadoa aplica@o bem sucedida de
operadores geticos dedicados, tendo a fiiiwcde preservar

a factibilidade dos indiduos gerados @’ a sua aplicdo
(Michalewicz, 1997, C5.5). Percebe-se que essa classe de
operadores incorpora um conhecimento esfecdo pro-
blema. Segundo Surmst al. (1995), essa proposta tem a fi-
nalidade de constréo e utiliza@o de operadores geticos

gue tenham a capacidade de atendimento das,esricle
modo que nunca produzam sghes infaciveis.

As principais desvantagens apresentadas por este processo

relacio ao problema estudado. Em outras palavras, cada p&gp:

blema tea 0 seu poprio algoritmo de repar@o, rdo exis-
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e operadores gaticos dedicadosas apli@veis somente
aos problemas para os quais foram projetados;

seja reduzida pela ex@sitia de etapas infagéis;

e embora asdtnicas de otimiz&w baseada em resbis,
gue iAo desempenhar o papel de ex@andge odigo,
continuem produzindo apenas sdes facitveis com
otimalidade local, a existicia de uma populac de
candidatosa 'solu@o sendo evolda, juntamente com
a aplica@o de procedimentos de busca local, aumentam
significativamente as chances de se obtends locais
de boa qualidade.

e uma amlise formal desse tipo de ambiente torna-se
dificil, embora uma grande quantidade de experimentos
evidenciem a aplicabilidade deseliiica.

2.45 Outros M étodos
Restric, 6es

para Trabalhar com

Varias outras heusficas para trabalhar com resfiés em

conjunto com écnicas evolutivaseth sido propostas nos
Gltimos anos. Na maioria das vezedglificil a classifica@o

desses mtodos, uma vez quasa combing&o de outros ou
sdo baseados emaidis originais aindaad completamente
formalizadas.
(1997, C5.6).

No entanto, para que esta conjy@aae €cnicas produza
melhores resultados que a apligacisolada de cada uma
delas,€ preciso estabelecer @itbs para definir o Inel de

; . i .compactago da representao gertica, de modo a equi-
Para maiores detalhes, veja M'Chalew'%rafo p?apel a se? desempe?lhado por ambas@sdas.
Por exemplo, se a compacgacfor aém do que poderia ser
considerado como adequado, o espde busca para o pro-
cesso evolutivo sarmuito reduzid e o papel da expaasde
cbdigo passaria a ser muitogximo daquele vinculada Sua
aplica@o isolada. E vice-versa. Existe portanto uma gmuc
De acordo com a nomenclatura adotada neste trabalhodex compromisso para o processo de dglimido nvel de
abordagem proposta para o tratamento de otifiizamom compactago.

restrides refere-se a problemas do tip@P: problema de

otimiza@o com restrides ¢onstraint optimization problem).

2.5 Abordagem Proposta para o Trata-
mento de Otimizac, a0 com Restric, 6es

Funcdes de penalidade E utilizada uma fup&o de pena-
lidade externa, queaw ird permitir nenhuma sol@o in-
factivel como solyao candidata. Este tipo de penalidade
esH entre as mais severas, podendo dificultar o encontro da
solu@odtima caso ad venha acompanhada de ferramentas
de apoio, como algoritmos de repgiiac de busca local.

Na aplica@o de algoritmos evolutivos junto a uBOP, o
emprego de uma codificao restrita a um espadotalmente
factivel, seguida de um procedimento de decodjfiaque
produz um elemento fae€l do espac original, g foi uti-
lizado na literatura (Costal999). Umageneralizago da
abordagem de Costa (1999) aemplementada aqui, com
0 uso de uma codific@o compacta, seguida da aplidac

de um algoritmo de expaasde odigo. A s€@0 4 vai pecqificadores A representg@o gertica compacta &’
apresentar todos os detalhes do tratamento adotado Parg&€empenhar o papel de cogidignicial para um algoritmo

implementar o Processo qef sgoc Portanto, o pI’(IpSINtO de expanad de odigo, que corresponde essencialmente a
desta presente sggé posicionar a abordagem de s@ac um decodificador (veja Figura 2)

frentea formaliza@o apresentada na,$ec2. Deste modo,
na sg&o 4 sea poss/el se concentrar apenas nos detalhes dgyle aqui um comeatio a respeito da seguinte propriedade
implementa&o. gue deve estar presente em um decodificador para garantir

. . . ) sua completitude:
Comoé sabido, por um lado, que algoritmos evolutivos em

sua compos#o tradicional encontram dificuldades no trata-

mento de problemas de otimiZaxcom restrides, tambm e para cada elemento faetl s € F' no espao de ele-

é fato, por outro lado, que a apliGrxisolada deettnicas de
otimiza@o baseada em resties podem encontragsas di-
ficuldades em virtude da existCia deotimos locais de baixa

mentos decodificados, deve existir pelo menos uma
condi@o inicial no espae de elementos codificados
(representgio compacta) de modo que o decodificador

qualidade. Sendo assim, a apli@acconjunta de ambas as  Seja capaz de produzi-lo.

metodologias mostra-se promissora pelas seguintessaz”™

Como sea’evidenciado na s&o 4, o algoritmo de expaas”™
e O processo evolutivo vai poder atuar somente sobrede @digo, que fas'o papel do decodificadoraohecessita da
cbdigo compacto, junto ao quaha™s infactibilidade propriedade de completitude para operar convenientemente,
(ou entio de modo que a factibilidade possa ser prontgois existe uma furim-objetivo a ser otimizada. Com isso,
mente conquistada), fazendo com que suaeficido ja durante o processo de expansie ©digo (e rdo apenas
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ao final da decodificd&m), parte dos elementos faetis sea’ popula@o de turnos sarevoluda gerado a gera@o pela
descartada por representar um distanciamento da @ndéc aplica@o de operadores geticos devidamente adaptados ao
otimalidade. AEm disso, aoefmino da exparsd de odigo, contexto. O problema apresentado acima mostra-se com-
procedimentos de busca localbsémpregados, de modo quepatvel com o tipo de sol o a ser proposta, uma vez qele ~
vai haver uma explor@o local da regid factvel, podendo facil perceber a explas” combinatfia existente. Em outras
levar a elementos fas€is que melhor atendam aos objetipalavras, exista’uma grande quantidade de combies
VOS, mesmo que esteamSejam diretamente reprocigis a para a forma&o dos turnos, sendo que este valoagarn@o
partir da decodificgo. do nimero de participantes. Dessa maneira, o algoritmo a ser
proposto realizar uma busca entre os posss candidatoa

O processo de expams de odigo poge Ser Visto como go|ygodtima (ou aproximadamentgima).
uma busca em umarvore de dec&d, com etapas de

backtracking. Como a tomada de deais'vai depender da A Tabela 1 mostra ourhero de combindies posseis para
sada de um gerador deunieros pseudo-aleatdos com a 0s jogos, de modo a compor um turno completo. Nesse caso,
propriedade de repetitividade, anta completitude do de- supie-se haver disti@® de mando de jogo. Caso o tor-
codificador estaria associadgossibilidade de recorrer a to-neio tenha turno e returno, a sghacrdo muda, pois basta
dos os posseis geradores deunieros pseudo-aleatds, ou  produzir o turno, § que o returno seria dado pela inas”™
seja, a todas as posgsis segéncias aleatias, de modo que simples de mando. Oumiero de turnos completos faais
qualquer segéncia de ramos darvore de decad pudesse paran participantee’dado pela seguinte exprass{Conci-

ser adotada. lio, 2000):

(n—1)!(n—3)!(n-5)...(n—(n—1)200"Dx3
Algoritmos de reparacdo O algoritmo de expamr® de
cbdigo emprega procedimentos de repamadurante o pro-
cesso de decodificdo, e rlo ao seu final. Portanto, Tabela 1: Nimero de combindies possieis para a
a reparad@o est includa no processo de expasde composjéo de um torneio completo faetl.
codigo. Alem disso, procedimentos de busca locab s™ | NUmero de participantes | Nimero de combinagdes

tamiEm aplicados imediatamentecsd Brmino da etapa de 2 2
decodificado. 4 384

. , 6 2,36x10"
Neste caso, o efeito Baldwin pode representar um papet ) 9 7410<10"
importante no processo de obtancda solygo, pois€ 10 4,633]><1025
possvel optar por condi@es iniciais ou ertd geradores de . =5

; g 12 3,8785<10

nimeros pseudo-aleatds que reduzam o custo das etapas 1z 8 1039 10°°
de repara@o e de busca local. 16 56893107

X 18 1,7383«<10'02
3 FORMULAGCAO DO PROBLEMA 20 2,9062< 1030

A principal contribuj@o deste trabalho estha solyao

do problema de represengare na prodi#o de soly8es g problema de representazcompacta foi resolvido a partir
factiveis para o caso espéco de gerago de tabelas com- g proposjaio de uma codificio gertica original, que uti-
pletas de jogos em torneios de compitichaseados em dis- |z ym algoritmo de ger@o de todas as rodadas (atendendo

putas entre d(?is participantes adwerss (Concilio & Von 55 qyas restriies citadas) apenas a partir da primeira rodada,
Zuben, 2000a; Concilio & Von Zuben2000b),tais cOMO  ¢gnforme ser’detalhado na s&o 4. Portanto, a codificio

campeonatos esportivos, maratonas escolares, Cqmt'cgerética vai envolver apenas a desécda primeira ro-
culturais, etc. As principais resféies a serem atendida®s™ jada. Dessa maneira, a Tabela 2 mostra os valores calculados
para a defini@go do nimero de candidatos fae€is para essa
e cada participante deve enfrentar todos os seus appresentgo gemtica compacta. O que importa na primeira
versarios umauhica vez durante o torneio; rodada a0 os participantes que a comaoré qual a ordem
. dos competidores nos pares para a dgiimidos jogos, indi-
e todos osn participantes, a menos no caso de CONgando quem eatho seu dommio ou fora dele. Outro ponto a
tituirem um nimeroimpar, devem jogar a cada rodada.qer considerade que md importa qual a seéhcia de jogos
dos pares, tanto na primeira rodada quanto nas demais. No
Portanto, o objetivee "elaborar uma tabela de jogos com-exemplo a seguir para= 6, existido 6! (€-se: seis fatorial)
pleta, formando um turno com—1 rodadas, sendo que umapermutades posseis, sendo 3! rodadas equivalentes para
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cada tripla de jogos. Especificamente para o caso dos jogo® wi,ws > 0ew; + we = 1;
envolverem os competidores 24, 16 e 5 3, todas as seguintes

rodadas s&0 equivalentes:

24 16 53, 24 53 16, 16 24 53,
16 53 24, 53 24 16 e53 16 24

Essas consideraes levama’conclugd de que o umero

e cada um dos participantes joga contra todos 0s outros;
e cada participante joga ummica vez em cada rodada;

e para cada participante, a diferendo nimero de jogos
em seu donmmio e fora delee’'no meximo um;

e nUmero naximo de jogos consecutivos no domg do

de diferentes primeiras rodadas faets vai ser dado por:
n!/(n/2)!, sendo esta a cardinalidade do espde busca
na represent@o compacta. Qitness sed calculado pela

participante (ou fora)ad é superior a.

3.1 Exemplo ilustrativo

Tabela 2: Nimero de combind®s possieis para os jogos Considere o seguinte exemplo paedcelo deFC; e FC,,
no caso da representazcompacta.

adotando: = 8,r = 3 ew; = wy = 0,5. A matrizD coném

NUmero de participantes | Namero de combinacdes as distincias entre o domio de cada participante em refac
2 2 ao domhio dos demais.
4 12
6 120
0 0 0 435 435 1123 1123 2783
8 1680 0 0 0 435 435 1123 1123 2783
10 30240 0 0 0 435 435 1123 1123 2783
12 665280 p_ | 435 435 435 0 0 1558 1558 2491
T | 435 435 435 0 0 1558 1558 2491
14 17297280 1123 1123 1123 1558 1558 O 0 3906
16 518918400 1123 1123 1123 1558 1558 0 0 3906
18 1,7643<10'0 L 2783 2783 2783 2491 2491 3906 3906 0
20 6,7044x 10!
Rodada 1: 47 26 58 13
Rodada2: 64 83 51 72
soma ponderada de dois termos. O primeiro termo da Rodada 3: 21 86 75 34
funcdo FC,) contabiliza o mmero de participantes do tor- Rodada 4:42 37 65 18
neio que realizam jogos consecutivos dentro (ou fora) de Rodada5:82 76 53 14
seu donmio. O valor der & fun@o den, sendo que nenhum Rodada 6:36 48 71 25
participante pode realizar mais do qu@gos consecutivos Rodada7: 61 87 54 23

dentro (ou fora) de seu danid, pois existe uma restéo
gue impede esta ocamctia. O segundo termo da fime
objetivo FC-) & uma medida que leva em conta a difeeenc
entre as digtficias nmXima e nmhima percorridas pelos par-

ticipantes do torneio, considerando todas as rodafiase- Tabela 3: Amlise do candidato fasl apresentado na Fi-

Figura 3: Exemplo de candidato fae# & solu@o.

sepavel que, para completar o torneio, todos os participantgsira 3 em relgio adfitness.

tenham percorrido uma disttia parecida, de modo am~ | Participante] Penalidade Distancia percorrida
privilegiar este ou aquele participante em termos de custo fe emrelacdoar
tempo de deslocamento. Vale lembrar que cada jogo semprel 0 2681
ocorre no domiio de um dos dois participantes. 2 0 4341
) i 3 0 3218
Dessa maneira, o problema de otiméa@presentado pode [, 0 2428
ser definido como a seguir, sendo dados os valores ee 5 0 3551
r, € supondo que representa um pos&l conjunto den—1 6 0 6152
rodadas, representando um turno rfaedt 7 0 6587
8 0 7765
mAX WL e T By () Somattia=0 | Menor= 2428
Maior= 7765

sujeito a:
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O fithess &€ entio obtido na forma: Para a gergio da segunda rodada em diante, escolhe-se uma
semente do processo de géraaleadtia, de modo que todos

1 _ 1,. -1 1 _ 1. —0.313 0S outros pares de genes (jogos) sejam produzidos a partir
FCy  Somaotia+ 1 FCy  Maior dela. Percebe-se, portanto, que a cada primeira rodada ge-
Menor , . .
rada ed’atrelada uma semente, a partir da quadceddi-
) 1 1 ficadas as outras rodadas. Assim, dada uma primeira rodada
Fitness= TN + 2 e e uma semente, o algoritmo de géraalo turno completo
vai sempre produzir um mesmo resultadtgpor isso que di-
Fitness= 0,5+ 0,157 = 0,657 zemos que a represendacge@ticaé compacta, pois a cada

conjunto de primeira rodada e semente, existe sempre um

A penalidade adotada parased sempre acrescida de umdUrno completo que vai representar uma saticandidata
unidade (no candidato faél & solu&o) para qualquer par- factvel.

ticipante que jogar &S vezes consecutivas dentro ou fora d
seu dommio. No candidat@ soly@o apresentado na Figura
3 esse fatoad ocorre, portanto a penalidade em rataar
se@d zero (conforme mostra a Tabela 3).

Por exemplo, tomande = 16, comea-se com uma primeira
rodada arbitfia, tal como:
161 911 715 42 610 314 1213 58

gue daa origem ao seguinteodigo geretico:

4 ESTRATEGIA DE SOLUGAO
[16/1[9]11]7]15]4]2[6]10[3]|14]12]13]5]8]

A estraggia de soly@o permite a elaborao de um turno

completo com qualquerumiero de participantes. Outra ca- ] o
ractersticad o fato de que a quantidade efetiva de particiESta lista de 16 genes, cada um com um valor distinto, repre-
pantes deve ser sempre umnméro par. Obviamente, se oSENta UM Cromossomo, o qualaserenﬁrada para oNprocedl-
namero de participantes fanpar, define-se um participante Mento de expams” de odigo, resporevel pela gergio das

ficticio, de modo que seu advarss sed o participante do démais 14 rodadas. Para tanto, o procedimento de expans”
torneio que i& folgar naguela rodada. de ddigo ira empregar um gerador deiméros pseudo-

aleatrios que apresente a propriedade de repetitividade, e
Para o alculo do nimero de rodadas necassis, utiliza-se cada cromossomo congacom um gene adicional que repre-
a combinago de participantes dois a dois. Dessa maneiraentas’ a semente da ge@e (Figura 4). Para um mesmo

aplica-se: Cromossomo e uma mesma semente, semarestltar uma

o n! mesma segfncia de rodadas. Ay’ a elaborgio da pri-

P (n—2)1 2!
Para exemplificar, tomando amero de participantes igual Figura 4: Represenfao gertica compacta (genes + se-
a 20, resulta: mente).
[16/1]9]11]7[15]4]2]6|10[3]14]12[13[5 |8 [sement¢
20! .
Co,9 = ——— = 190 jogos
2027 (20 — 2)1 2! 109

meira rodada, a prodao da seagéncia de jogos que com-
Como, por hiptese, todos os participantes jogam em todasordo asn—2 rodadas restantes aegalizada com o aulio
asn—1 rodadas, cada uma delasat§rjogos. Para o caso de de um algoritmo de reparao e outro de busca local. As
20 participantes, sad necesaias 19 rodadas com 10 jogosrotinas de repardm se#d resporaveis pela aceitdo ou
cada, totalizando 190 jogos. rejeicdo de cada um dosumieros aleatios gerados, corres-
pondente a cada gene (participante do torneio).

4.1 Processo de Codificac .80 Genetica: Toma-se como exemplo= 16 e supé-se que a primeira ro-
uma Abordagem Compacta dada€ a apresentada anteriormente, se o geradonmeros
pseudo-aleatios produzir 11 como uma primeiraida;

a consegéncia ses’ uma segunda rodada com a seguinte
configurado inicial:

A codificado gertica utilizada para a compoaéic de
um cromossomo (primeira rodada),uma combingmo de
nimeros entre 1 @. Cada um dessesumeros (genes) re-
presenta um participante dentro da tabela gerade ®Isfi-

dos por meio de sorteio. Ressalta-se que essa f@ionao- 1
mos®imica deve seguir criteriosamente os quesiosgfe-
sentados. Nesse caso, anico valor que ad podea ser aceito como
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préxima sada do gerador sar9, pois na primeira rodada j factivel, embora ad se tenha controle sobre o custo compu-
existe o0 jogo entre os participantes 11 e 9, embora comtacional espafico associado a cada vez que o algoriteno ~
dominio invertido. aplicado. A convergficia ocorreu em todos os casos simula-

) L dos, para &fias inséincias de umero totah de participantes.
Com o aumento do urmhero de jogos g  definidos, a

determina@o de uma rodadaalidla pode se tornar mais cus-O algoritmo de expam® de ©digo representa uma etapa
tosa computacionalmente, pois aumenta a probabilidade fimdamental na gerao de solyBes factveis a partir de
gue a sala do gerador pseudo-aledt ndo seja aceita. Este uma represent@o compacta, sendo aplicado toda vez que a
processo de montagem do turno completo a partir da priepresentg&o compacta sofrer qualquer tipo de modifiac
meira rodada, atendendo aultiplas restribes, pode ser

v?stNo COMO UM processo de busca em uanwofe de de- 4.3 Algoritmo de Buscal Local

cisdo, sendo necessd retornar a ramos anteriores dessa

arvore packtracking) caso @0 exista possibilidade de pro- processo de busca loaakplicado a todos os indiios,

gresso a partir das condies existentes. At dessas roti- gejam eles gerados aleatoriamente para a conimsia

nas de repar@o, mecanismos de busca locabsiplicados populao ou aps a aplicaio dos operadores getitos.
imediatamente as a concluad do processo de expasie

cbdigo, visando aumentarfiiness do individuo gerado. A busca local permite a gerac de candidatos fawgis e a
produ@o dectimos locais. Em outras palavras, desde que

4.2 Algoritmo de Expans do de Cadigo nao haja infactibilidade da soj&ao e para a melhoria do valor

Prod 30 de Soluc Ses Factivei dofitnessde um dado conjunto de—1 rodadas, serpossvel
para Froduc, ac de Soluc, oes Fac S fazer uma invemd do donmio de cada uma das disputas en-

é/olvidas. Outra possibilidade existerdea’reordengo das

Conforme citado no item anterior, a partir do conjunto d dadasa definidas. N q iz ta t
primeira rodada e semente, aelaborado o restante das ro-0dadasg definidas. No caso da represgameompacta, to-

dadas pelo emprego de um algoritmo de expani€ odigo.  02S 8S Vezes em gue o procedimento de expads odigo
Salienta-se, novamente, que todas as rodadas devem SEI’I‘I rgpltcado em conjuntocom o algs)ntmo d,e. busca local, sua
atenderas restrjdes apresentadas para a sua fo@oacSe € eCE!“""O a partir de um mesmcpdgo gertico compacto

nao forem observadas essas carastieds, certamente ser’ levar sempre a um mesmo fetfpo.

gerada uma.so[ﬁm infactvel. Des§§1 maneir_a, laaese nald O custo computacional para a ggiacda populd@o au-

de um algoritmo de expaas™de ©digo, basicamente COM- nanta proporcionalmente aos custos associados ao algo-

posto dos seguintes passos: ritmo de busca local. Entretanto, resultados muito superiores
para ofitness, foram alcanados com essa nova metodologia

o verificar se o jogo (par de participantes) sorteado ou $luando comparados aos valores obtidos sem sua giac
seu inverso,d éo faz parte de alguma rodada do turnoPOr requererem umumero reduzido de geraes junto ao
processo evolutivo.

e se rao fizer parte, validar esse par e proceder com o

sorteio de outro jogo. Casa gsteja presente em algumayg 4 Operag &0 do Algoritmo Gen ético
rodada, rejeitar o par e realizar outro sorteio para ocupar

essa mesma posic. Em linhas gerais, o programa calculdiimess de cada in-
dividuo de uma popul@o inicial gerada. Essa popudace
e este processo se repete ajue sejam atendidas asprdenada levando-se em contfitoess obtido para, a seguir,
restrides. Caso se esgotem as possibilidades sem |aceper a aplicdo do algoritmo deRoulette Wheel e em
var ao atendimento das resties, todos os jogos dessasegiancia os operadores gatitos. Novamente a poputae
rodada sead invalidados e uma nova séicia sea’sor- ¢ ordenada para receber uma siteelitista.
teada;
Apbs a escolha dos melhores cromossomos (codiaac
e outra situa@o verificada pelo algoritmo de repgda@ gerética das solues candidatas), o restante da pogidac
0 nimero de vezes que uma mesma rodagwalidada. & complementada pela prodiec de novos cromossomos.
Se esse valor exceder um determinadmero, todas as Dessa maneira, agxima geraéo est pronta para sofrer os
rodadas (a menos da primeiragjosiejeitadas e todo 0 passosg descritos. Aodfmino de todas as gekaes sed”
processo se repete a partir da segunda rodada. apresentada a sqQic que alcapar o melhor resultado de
fitness segundo os crrios especificados. Osaullos que
compdem o pacote de software que foi implementado s~

Como aarvore de decd possui um mrnero finito de 0§, é detalhados em Concilio (2000).

certo que o algoritmo de repagaxvai chegar a uma sqiic
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO Tabela 5: Soly&o fornecida pelo algoritmo getiCo, com

Para efeito de comparac com a solii@o fornecida por um repre~senigan compacta e busca locai«16). Nimero de_
especialista em um problema do mundo reab apresen- 9era®es=20, tamanho da popiéae=40, taxa de crossover=

tados a seguir os resultados obtidos pelo programa desem@p20: taxa de mutdo= 2%, tempo de execao=1h 08min.
vido neste estudo e a tabela utilizada no Campeonato Pauli§H1ess 1/FCi= 1,000Fitness 1/FC,= 0,333. Fitness total=
de Futebol de 1997, em sua DiaisAL. Utilizou-se a tabela 0666 (W=w>=0,5) )

deste ano, porque de 1998 em diante 0 modo de disputa ff!NOr tabela (soluio factvel)

alterado, ad atendendo maisrestric@o de que cada partici- Rodada:161 911 715 42 610 314 123 58

pante deveria jogar contra todos os demais adviers” Rodada2-1513 102 59 117 61 416 814 312
Rodada3>13 1015 94 816 147 1211 136 25

Nota-se que, ao compararfitness da Tabela 5, elaborada Rodada 4-64 78 129 113 1314 1610 155 12
pelo programa, com o da Tabela 4, utilizada no Campe&odadas-72 141 1013 316 811 412 91556
nato Paulista de 1997, resultados superiores foram obtidB¢dada 6> 158 37 513 1116 91 410 214 612
a partir da aplicg@o da estr&gia proposta neste trabalho.Rodada# 116 125 153 139 82 710 1614 14
Vale ressaltar queat hd conhecimento por parte dos auto-Rodada 8> 109 134 76 112 165 83 1411 215
res deste trabalho acerca do procedimento adotado pelo Bedada$>-122 47 98 616 1113 514 151 310
pecialista na prod@o da Tabela 4. Pode ter havido apenaBodada 16> 713 149 23 411 1012 161551 68
a preocupg®o da gerg@o de uma sol@m factvel, sequida Rodada 1 127 110 169 115 1415 84 132 36
ou rdo de etapas de refinamento em busca do atendimeRedada 12-18 414 93 1011 1512 26 75 1316
de objetivos, O necessariamente os mesmos adotados neBedada 13> 313 54 29 128 111 167 1410 615
trabalho. Sendo assim, as duas soésque ess sendo Rodada14-131 53 112 810 79 1612 146 415
comparadas podem ter sido obtidas a partir de problemasedada 15> 138 34 1214 105 96 1511 17 216
otimiza@o com formula&o distinta. Como, neste trabalho,
o problema foi formulado procurando-se considerar aspectorc, . .

de grande interesseatico, justifica-se a compayac reali- alguns competidores em pelo menosstrodadas consecu-

zada com uma sol@o adotada na ptica, independente dos gﬁ?;agiggo oou d:t:rsae c\j,zr?f?;agmﬂz'oErgrEQaaa?gsge-;nals "
detalhes de implementaec destailtima. P 9 P P Joges!

vezes consecutivas no seu daim'nas rodadas seis, sete e
oito. O participante 10, taném nessas mesmas rodadas, fez
Tabela 4: Soly@o fornecida pelo especialistaz<(16). trés disputas consecutivas fora do seu ohioEssa situgio
Fitness 1/FC;= 0,333 Fitness 1/FC,= 0,233 Fitness total= implica que o somatio em rela@oa r sed dois, portanto
0,283 (W =wy=0,5) l_ — _1_—,333. Caso se procure eliminar diretamente

FC1 — 241
Rodada:12 3456 78 910 1112 1314 1516 esta segéncia de 5 jogos consecutivos para os participan-
Rodada2-1514 4528 17 63 1011 1613 129

tes 3 e 10, no domio e fora dele respectivamente, pela sim-
Rodada3-64 57 81 32 1113 1416 915 1210 ples troca de mando de jogo, por exemplo, na rodada oito

(substituj@o do jogo 2 10 por@ 2 e dojogo 3 12 por 12 3)
resolve-se o problema imediato para os participantes 3 e 10,
mas cria-se outros problemas, como:

Rodada4-48 25 16 73 1014 1511 1612 139
Rodada5-47 51 83 1013 1116 149 1215 62
Rodada6>1510 24 58 31 67 1114 1213 916
Rodada# 35 86 72 14 1610 911 1412 1315
Rodada 8>-714 210 312 513 49 615 816 111
Rodada @-122 133 95 144 157 166 118 101
Rodada 16-213 39 514 716 611 810 112 415
Rodada 192 143 155 164 117 106 128 131
Rodada 12-710 214 315516 411 612 813 19
Rodada 13>152 163 115 104 127 136 98 141
Rodada 14-216 311 510 713 69 814 115 412
Rodada 15-112 103 125 134 97 146 158 161

e aviola@o da restrigo de que cada participante deva ter
no méximo a diferena de um entre jogos dentro e fora
do domhio;

e com estas trocas, o participante 2 passou adsijdgos
consecutivos fora do seu damo.

Conclui-se, portanto, que a diferende desempenho das

Existe uma sengé| diferen@ em rela@o aos dois valores qas solyges comparadasan™pode ser eliminada de forma
de penalidade paracalculados para as Tabelas 4 e 5. Pal@ementar, fato que condazonclusd de que auma grande

o caso da Tabela 55 = 1, 000, indicando que nenhum jferena qualitativa entre as duas sgi@s sob comparao.
participante do torneio jogouds ou mais vezes consecu-

tivas dentro ou fora do seu domid. J para a Tabela 4, Analisando-sd /F'C5, verifica-se que quanto maior for esta
%@ = 0,333, 0 que mostra que houve a participacde razio, a diferena entre a menor diaticia percorrida e a
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maior sea’ um valor menor. Isso implica em dizer que otor-  que o @digo gerticoé alterado, como feito no caso an-
neio esk’ mais equilibrado em relaoa distincia percorrida terior.

pelos participantes. ]
e 0s procedimentos de busca local.

Para o caso da Tabela 5, a Figura 5 mostra a gitudo me-

Ihor.fitnesse dofitness médio.ao Iong_o da}s geraes. Nota-se pqr outro lado, as difereas slo as seguintes:

na figura apresentada quegéara a primeira gerao o melhor

fitness € maior que o obtido pelo especialista (Tabela 4), en- . o ) ]
tretanto este valor ainda seevoludo ao longo das gerées. * 0s operadores geticos aqui e’se aplicam aoatligo
Este melhofitnessobtido j a partir da primeira rodada deve- ~ €xpandido, podendo gerar indiios infaciveis, en-
sed adqg@o de mecanismos de busca local, fazendo com duanto que no caso anterior estavam restritooa®mo
que cada indiduo que compé a primeira gergmo ja repre- compacto, gerando sempre indiuos factveis. Sendo
sente umofimo local. A distincia existente entre fitness assim, o geafipo aqui equivale ao feripo do caso an-
médio e aquele produzido pelo melhor indivo demons- terior.

tra a existhcia de um el significativo de diversidade na os procedimentos de repagacaqui 8 se aplicam sob

popula@o ao longo das geraes. 0 cddigo expandido, enquanto no caso anterior eles en-
tram em ado durante a expaasde odigo.

Fitness
08 - o ______ A Tabela 6 mostra a atdia de cinco resultados obtidos
L em relgé@o aofitness para a codificg®o gemtica expandida
ol _ "7 guando comparada com a compacta. Ressaltando que o
e termo codificago gertica expandida faz refemtia ao cro-

MOSSOMO que possui No seu genoma todos os genes repre-
sentativos do torneio. Veja o seguinte exemplo, considerando
n=10:

0,1

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

geragoes e para a ver@ad compacta, o cromossomo oigo
gergtico) ted um tamanho de 10 genes e o sewfgo
‘ Fitness Médio — — Fitness Melhor‘ seild composto por 90 genes, ou sejax (n_]_);
e para a verad expandida, 0 CromossSomo&&0Mmposto
Figura 5: Evoly&o dosfitness da nedia da populgimo e do por 90 genes, sendo que toda esta cargatgEnsea’
melhor indivduo a cada gera@o, resultando na solao apre- evoluda gerado a gerago.

sentada na Tabela 5.

. » . Tabela 6: Testes comparativos envolvendo a cod#icac
5.1 Comparac ao entre codificac,80 com- gergtica compacta e expandida comnméro de gergies

pacta e expandida igual a 20 e tamanho da popudacde 30.
Codificacao |Codificacao

A busca de soll#o para problemaSOP tambEm pode ser Numerode |Expandida |Compacta
implementada empregando codifiaacexpandida, a qual Participantes | Fitness médio|Fitness médio
se i pelos mecanismos usuais de ob&&nde indivduos alcancado alcancado
factiveis via €cnicas de otimiz&m baseada em resfiies e 8 0,598 0,654
pela aplicago de operadores evolutivos diretamente sobre o 10 0,615 0,637
cbdigo expandido, seguida da apligaale procedimentos de 12 0,599 0,607
repara@o e busca local. 14 0,612 0,629

~ . : - 16 0,611 0,615
Sao etapas igliticas ao caso anterior, envolvendo expans 18 0578 0.600

de aidigo:

e a técnica de otimizgio baseada em resties. No en- Analisando-se a Tabela 6, verifica-se que o0 uso de
tanto, aqui estaetnica€e aplicada umairiica vez para codificad@o expandida produzethicas de busca menos efi-
cada indivtluo, rdo necessitando ser reaplicada toda vezientes, quando comparadagécnica de busca baseada em
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codifica@o compacta e expaasde odigo. A razio para local e outros refinamentos. Por exemplo, no tratamento
tal & simplesmente o fato deao™haver uma evol@ de do problema da mochilakifapsack problem), Battiti &
condides iniciais para o algoritmo de otimiZax baseado Tecchiolli (1995) obtiveram melhores resultados com busca
em restries, e pelo fato do processo evolutivo estar opdabu, quando comparada com algoritmosaiiens.

rando em um espaccom elementos fagsis e infactveis, o . o

que impede a aceitio de boa parte das opebas gerticas No entanto, vei@Es mais elaboradas de algoritmoseg@us,

propostas, reduzindo em muito a tax@did de progresso Seguindo as mesmas linhas de aheadotadas no presente
junto ao processo evolutivo. trabalho, ¥m apresentando resultados superiasesemais

meta-heussticas, como em Burket al. (1996), em Thangiah
A Tabela 7 mostra o tempo de exe@oao programa compu- et al. (1994) e em Merz e Freisleben (1999).
tacional desenvolvido para 0s mesmos casos da Tabela 6. Os )
tempos medidos foram obtidos para o processamento em ff§SmMo guando os resultadososéquivalentes, as aborda-
microcomputadoPentium 1l 650MHz com 128Mbytes de 9€ns populacionais, como as v&s mais elaboradas de al-
memdria RAM. O programa computacional foi desenvolvidodoritmos mereticos, as quais tane incluem a abordagem
no ambiente de progran@eDelphi. Nota-se que o tempo de adotada no presente trabalho, apresgntam a vantagem de for-
execy@o para a codificdo gertica compacta maior que o  Necer nultiplas solyées de boa qualidade (Coloreti al.,
da expandida em todos os testes realizados. Justifica-se dB).
fato pela preserecdo algoritmo de expaas™de odigo, que Frentea multiplicidade de problemas com uma grande va-

faz a gerago das demais rodadas do torneio tomando comg -
. L : riedade de requisitos, a natureza do espde busca resul-
ponto de partida a primeira rodada e mais uma semente.

tante em cada caso i dificuldades a certos algoritmos
de solyéo e rdo a outros, e a sityao pode se inverter em
Tabela 7: Testes comparativos em réimcao tempo de Outros casos. Moscato (2001) procurou investigar aspectos
execy@o do programa comumiero de gerdies igual a 20 caractersticos e geeficos dos problemas, e de seus corres-

e tamanho da populao de 30. pondentes espas de busca, que influenciam no desempenho
Nimerode [8 [10 [12 14 |16 18 de uma variada classe de meta-h&tizas, mas para se che-
participantes gar a algo como uma teoria de complexidade computacional
Codificacao |14s [59s |6min |20mir{29mirfiLh 50min para meta-heuwsticase ainda necessio alcanar avanos na
Compacta 45s |55s |15s |20s arglise de desempenho e na formal&adas abordagens de
Codificacdo |4s |22s [2min |9min |15mif46min solu@o.

Expandida 11s |20s |22s |40s

Logo, restrito a um problema de otimiZaccombinatfia es-
peafico, nenhum resultado conclusivo e gerd pode ser
obtido para uma dada meta-hestica, quando comparada
6 COMPARAC AO COM OUTRAS META- com abordagens alternativas de sémcNo entanto, resulta-

HEURISTICAS dos indicativos do potencial desta meta-h&tica podem ser
derivados desta compagsx

Problemas de escalonamento, assim como outrgs . - .
o L L Sta€ a razlo para que resultados comparativosfagarte
formula@es envolvendo otimiz&o combinatfia com . .
das perspectivas futuras deste trabalho. Eteséd fo-

restrides, § vm sendo tratados na literatura a partir deram includos no presente trabalho pelo fato de gue to-
metodologias alternativas (Voss, 2001p6Gchel & Lowdsz, b P q

N i li D~
1993)aquelas empregadas neste trabalho. Como exemp! g as propostas alternativas presentes na literadoraio

podemos citar o Uso de meta-hesticas como busca tabu IMmediatamente implemeanéis ou mesmo diretamente com-
(Widmer, 1991; Porto & Ribeiro, 1995; Taillaglal., 1997), P2aVveis, ou por a6 serem completamente repradeis a

GRASP @reedy randomized adaptive search) (Kontoravdis partir dos trabalhos publicados ou por inotuh peculiari-
& Bard, 1995; Arguellost al., 1997: Binatcet al., 2000) e dades de implementac ausentes na presente formétae

simulated annealing (Johnsoret al., 1989). decisivas na |mplemer_1,tao de um processo comparativo.
Esforms €m sido realizados no sentido de viabilizar es-
Alem dissog”de amplo conhecimento que busca tabu (BT{S comparg@es, incluindo contato pessoal com os autores.
(Glover & Laguna, 1997), GRASP (Resende, 1998j-e ©OS principais trabalhos selecionados da literatames se-
mulated annealing (SA) (Kirkpatrick et al., 1983), princi- guintes: Hamiez & Hao (2001), Schaerf (1999), Nemhau-
palmente em suas verss mais elaboradas (BT: Dammeyef€r & Trick (1998), Terril & Willis (1994) e Wright (1994).
& Voss, 1993; GRASP: Hansen & Mladenovic, 1999; saNao se trata de uma lista exaustiva de contyiesc na
Ingber, 1996), apresentam desempenho supagjoele pro- &rea, masgindicam que o problema de ggéacautonatica
duzido pelo emprego de algoritmos etinbs sem busca de turnos completos em torneios e suas generéieae
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particularizabes correspondem a um “campo de prova” im- e as duas posgis limita@des do algoritmo de expaas”™
portante para todos aqueles ocupados em contribuir punto ©  de a@digo, ou seja, a impossibilidade de garantir

area de otimizgiito combinatfia com restrjdes. que qualquer representax expandida faotel tenha
uma represent@o compacta associada e a extistia

7 COMENTARIOS FINAIS de dtimos locais como resultado do processo de ex-
pansio, §lo amenizadas respectivamente pela presenc

A aplicago conjunta deettnicas de computdo evolutiva, de busca local e pela evoliw de uma popul@o de

busca local e otimizém baseada em resfies tem por representg@es compactas.

objetivo produzir uma sol@m de compromisso para pro-

blemas de otimizgm caracterizados por apresentarem UR abordagem proposta, como qualquer outra esgiatde
grande mimero de vaaveis, miltiplos objetivos e raltiplas  busca implementada em computador, tamtpresenta suas
restrides. desvantagens:

Como principais contribyies deste trabalhe possvel _ o -
mencionar: e necessidade de defjic de uma codificdm compacta

para cada problema de aplj@; mais especificamente
de um espaw de busca compacto, sendo que sua di-
mengio mostrou-se decisiva na eéioia do processo
evolutivo;

e a pMlpria iniciativa de aplicgio conjunta deeténicas
de computa@o evolutiva, busca local e otimiZaz ba-
seada em resti@es, com a distribyim adequada de
“papéis” entre cada abordagem, procurando explorar a¢ necessidade de implemer@acde um algoritmo de ex-
natureza complementar de cada uma ao longo da busca pansio de ©digo para cada problema de apligacle-
pela solyéoctima; vando em conta todas as particularidades do problema;

o aformalizaé&o da proposta em termos de conceitos bem
definidos no campo da compyégaxcevolutiva, como de-

codificadores, algoritmos de repa@ace algoritmos de . i
busca local: Alem de superar a abordagem baseadaod@o’expandido,

a comparago de desempenho junto a sd@es propostas por
e a elaboraéo e a implement@o computacional de um especialistas, adotadas para problemas do mundo real, per-
algoritmo de expare de odigo para o problema de mite concluir que a ad@o de uma codificd® compacta,
gera@o de turnos completos em torneios, o qual podgeguida da expaae~de ©digo com repargio e busca lo-
ser visto como uma caminhada em uaraocre de de- cal, é eficaz na procura de sofies de alta qualidade, supe-
cisdo; rando de forma evidente sqfies que em sendo adotadas
na patica. Infelizmente, por motivoa jenunciados na s&éc
6, comparades com abordagens alternativapjopostas na
literatura ainda a6 foram concludas.

custo computacional vinculado ao processo de busca.

e comparado de desempenho entre codifi@acexpan-
dida e codificago compacta para o problema de géamac
de turnos completos em torneios.

Como perspectivas futuras para este trabaftossigeridos
Os resultados obtidos ao aplicarexnica proposta permi- os seguintesoiicos:
tem concluir que="possiel se beneficiar com o uso de uma
representg@o compacta em conjunto com um algoritmo de
expans0 de odigo, quando comparado com o emprego di-
reto de codifica@o expandida. As ra@gs levantadas para ex-
plicar o sucesso desta abordagern:s™

o verificar a possibilidade de incorpqBax de restriges
adicionais e estudar o desempenho do algoritmo quando
se varia a dificuldade no atendimento das redtse

o verificar a possibilidade de incorpqQéaxr de penalida-

e processo evolutivo somente tem lugar no espeam- des na fung@o defitness para o caso do processo de ex-
pacto, onde ad hé infactibilidade ou onde a factibi- pansio, juntamente com a busca local e os algoritmos
lidade pode ser facilmente conquistada. Com isso, a de repara@o, requerer recursos computacionais exces-
exiséncia de restrites praticamenteaw afeta a taxa sivos (por exemplo, urhero elevado de oc@mtias de
de evoly@o no espge compacto. backtracking);

e algoritmo de exparsd de odigo, resporevel pelo e permitirque um mesmo processo de expandé odigo
atendimento das restfies,€ um n€todo de otimizg&o possa operar com diferentes geradores dmerds
baseado em restes, de modo que a represei@aex- pseudo-aleatios, todos apresentando a propriedade de
pandida resultante sesempre factel; repetitividade;
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e Nno caso da aplicém da estr&gia de solu@o proposta recoréncia vai certamente produzir, para algym= p <
neste trabalho a problemas que admitem o emprego, I; = I, (k < j), ou seja, ela terum perddop < m. Se
de mais de um algoritmo de otimiZax baseada em o perodo forp = m, todo inteiro entre 0 en—1 vai ocor-
restrides, criar condi@es para que o algoritmo de ex-rer em alguma das pximasm—1 itera®es, fazendo com
pansio de odigo possa optar por um ou outro dentre ogjue a escolha do valor inicid) da recorehcia (semente da
algoritmos disporveis para expars® de odigo; gera@o pseudo-aleatia) rdo influa de forma significativa

no resultado estefico associado a segficias longas. Os

e extensio da estragia de soly@o proposta a outros pro- geradores linearesii a vantagem de sereapidos, de sim-

blemas de escalonamento e possivelmente a outros Piss implementgio e repetitivos para uma mesmaguina.
blemas de otimizgm com restrides;
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