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RESUMO

Este trabalho apresenta um algoritmo de otimizggd@ o planejamento de redes de
distribuicdo considerando o objetivo de minimizadés custos de implantagéo e o objetivo
de maximizac&o da confiabilidade de operacdo. aweproposto € um algoritmo genético

adaptado para a abordagem multicritério, visandietarminacdo do conjunto de solucfes
Pareto-6timas. Foram usados operadores de cruzamenttacdo adequados para lidar com
0 problema, bem como uma funcao de aptidao pedalizzhegando assim em uma solugao
viavel proxima da 6tima.

Palavras-chave Otimizacao, algoritmos genéticos, redes de digigéao.
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INTRODUCAO

Muitos problemas interessantes de otimizacdo caatdmiia ndo podem ser
resolvidos numa quantidade de tempo razoavel @fEsitmos exatos tradicionais como:
“branch-and-bound”, “implicit enumeration” e “cuty plane” (Ignizio e Cavaller , 1994 ,
citados por Nobre, 1999).

Consequientemente, para a resolucdo destes problemadasse utilizar heuristicas
(IGNACIO et al.,2000). Nos ultimos anos tem-se figatlo o surgimento de um significativo
conjunto de técnicas e algoritmos computacionaigonaficientes, mas que nao garantem a
solucdo 6tima do problema da programacéo inteisaes algoritmos sdo denominados de
heuristicos ou aproximativos (GOLDBARG e LUNA, 2008s heuristicas mais promissoras
para resolver problemas combinatoriais em divegaas incluem: Simulated Annealing
(KIRKPARTRICK, 1983), Algoritmos Genéticos (HOLLAND1975 ) e Busca Tabu
(GLOVER e LAGUNA, 1997 ). Até entdo, existem poutbalhos reportando a utilizagéo
de Algoritmos Genéticos com aplicacbes em problameadistribuicdo geografica a partir de
pontos de pré-definidos. Considerando as inUmephsagdes com sucesso dos algoritmos
genéticos em outras areas, acredita-se que esssmnpoigualmente ser aplicados em

problemas de quadro de horarios, distribuicdo esficg de grandes empresas, etc.
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1 PESQUISAE REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1. O QUE E HEURISTICA?

Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), o termo heuristicderivado do grego
heriskein, que significa descobrir ou achar segumdeesmo autor, o significado da palavra
em pesquisa operacional vai um pouco além de sua@tranoldgica e define uma heuristica
como “um método de busca de solugbes em que néte epialquer garantia de sucesso”. O
sucesso do método pode ser expresso quantitatigaiaitativamente. Em um problema de
otimizacdo o0 sucesso pode ser representado pedacdiot de uma solucao viavel.Alguns
autores entendem que a possibilidade de fracags@densiva até para a obtencdo de uma
solucdo vidvel (GOLDBARG e LUNA, 2000). Entretardamesmo GOLDBARG e LUNA
(2000), afirma ndo comungar da idéia e aprofundiefinicdo da seguinte forma: “uma
heuristica € uma técnica que busca alcancar umasbhgdo utilizando um esforco
computacional considerado razoavel, sendo capazgatantir uma viabilidade ou a
otimalidade da solugéo encontrada ou, ainda, entom@asos, ambas, especialmente nas

ocasioes em que essa busca parte de uma solugéaberj@oxima ao 6timo”.

Segundo Zanakis et al.(1981), citado por IGNACICal2000) uma heuristica

pode ser definida como “um procedimento simpleépédp, geralmente baseada no sentido
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comum e, se suple, que ofereca uma boa solucdo n@é&ssariamente a o6tima) no

tratamento de problemas complexos”.

De acordo com Ignizio e Cavalier (1994), citados Rodriguez (1996), as
heuristicas sdo as mais promissoras abordagens@acd@io de problemas de programacao
inteira. Lembram ainda que, enquanto os algoritesagos para solucdo de problemas de
programacao inteira garantem uma solucéao otimagqeatas tipos de problemas, os métodos
heuristicos ndo podem provar a otimalidade das sokgdes, mas oferecem, entretanto,
solucdes aceitaveis, inclusive para problemas cexople de grande porte, com baixo custo

computacional.

Segundo GOLDBARG e LUNA (2000), Os primeiros méwdarais classicos
estavam associados a estratégias de enumerac@opieta solucdo parcial ou relaxacdes e

dentre muitas classificagdes possiveis para asstieas, sugeriu a constante da Figura 1.
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Procedimentos
aproximativos

E Relachacdes j

Heuristicas

| Estocasticas | ‘, Classics " Analégicas | Lagrangeana l Linear
\
| \ '
-Simulated Construtiva -Redes neuronais
Annealing Por economia -Computacéo -Subgradiente -Dual
-Tabu Search -Busca local Evolutiva . -Ajuste Ascent
Classica Método Algoritmos Genéticos Mltiplo
Reativa descendente Scatter Search
-GRASP Método aleatorio Colbnia de formigas
-Particionamento/
Grupamento

i:igura 1 - Classificacédo das abordagens aproximaths

A Figura 1 resume as varias abordagens conhecides @B procedimentos
heuristicos de solucdo. As heuristicas da linhssida exploram, de modo casual, a estrutura
do problema sem definir claramente uma estratégieersal de solucdo (GOLDBARG e
LUNA, 2000).

As heuristicas iniciaram historicamente o seu dedeimento a partir de
problemas especificos. As primeiras heuristicagtagds na literatura eram destinadas a
solucdo de problemas especificos e ndo eram, viagila, passiveis de serem utilizadas em
outros problemas; as heuristicas classicas demetdga sdo um bom exemplo disso
(GOLDBARG e LUNA, 2000). Entretanto, nos ultimos &0os, pesquisadores da area de
Pesquisa Operacional adaptaram idéias de outraas ar® desenvolvimento de
metaheuristicas (SOUZA e moccelin, 2000). Sequnda@BARG e LUNA (2000), o termo
metaheuristica é reservado para um grupo espeasatitamadas heuristicas estocasticas e

analégicas. As metaheuristicas sao técnicas qperpando-se a métodos heuristicos de
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busca de vizinhanca guiam a busca com vistas aasimeda otimalidade local e a obtencéo
de solucdes de qualidade superior (SOUZA E MOCCHI.LR000). Dentre as mais
populares, inclui-se Simulated Annealing (Kirkpakr 1983), Algoritmos Genéticos
(HOLLAND, 1975) e Busca Tabu (GLOVER et. al., 1997%egundo SOUZA e
MOCCELLIN (2000), tais métodos consistem de procesitos de busca no espaco de
solucdes, definidos por estratégias que explorammpapdamente a topologia de tal espaco.
Segundo este mesmo autor, o sucesso das metabasrigt deve a fatores como: i) alusdo a
mecanismos de otimizacdo da natureza (nos caso8lgiwitmo Genético e Simulated
Annealing ); ii) aplicabilidade geral da abordagem, existe invariavelmente uma estratégia
geral de solugdo, cabendo apenas adapta-la ao eggecifico; iii) facilidade de
implementacéo; e iv) qualidade da solucdo obtidadal a um esforco computacional

relativamente baixo.

Algumas metaheuristicas ( algoritmos genéticosulsited annealing, col6nia de
formigas, etc) sdo derivadas da natureza e estéioa néirea limite entre a Pesquisa
Operacional e a Inteligéncia Atrtificial, com apléas em varios problemas de otimizacao.
Estes algoritmos foram inspirados na Fisica, Bialo§iéncias Sociais e operam com um
mecanismo de competicdo e/ou comparacdo (REBELHAMACHER, 2000).

1.2. ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao procedimentos de bgseatém sido usados na
solucdo dos mais variados problemas de diferemednibs, como programagédo automética,
ecologia, pesquisa operacional e etc ( GARCIA .e2800). Para REBELLO e HAMACHER
(2000), os AG’s sao métodos robustos, que podentiizados para resolver problemas em
pesquisa numérica, otimizacdo de funcbes e apmgehz de maquina, entre outras
aplicactes. Eles tém sido apontados como uma g@namissora para resolver problemas
combinatoriais, como o0s classicos problemas de r@magdo Inteira. Apesar de nao
garantirem otimalidade, sua grande vantagem estéeibor desempenho ou performance

computacional, além de ser um procedimento deivalaimplicidade. Segundo GARCIA et
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al. (2000), praticamente todos os problemas NP-tetogpou NP-dificeis tém uma versao de

solucéo heuristica que usa esse tipo de algoritmo.

De acordo com(GARCIA et al. 2000), os Ag's foransederolvidos por John
Holland e seu grupo de pesquisas, mas a teoria stgritmos genéticos so foi formalizada
em 1975 com o aparecimento do livro Adaptation atuxal and artificial systems de John
Holland. Posteriormente GOLDBARG (1989) aperfeicoauidéias desenvolvidas por
Holland.

Os Ag's sdo métodos de busca e otimizacdo baseadqgsrincipios de selecéo
natural e reproducéo genética. Eles empregam ucegso adaptativo e pararelo de busca de
solucbes em problemas complexos e se enquadramlasse cde métodos heuristicos
inteligentes ou Metaheuristicas (REBELLO e HAMACHERO00).

1.2.1. PRINCIPIOS BASICOS

O algoritmo genético inicia 0 processo de otimipagdartir de um conjunto de
configuracdes (populacéo inicial) que pode serdabtileatoriamente ou usando algoritmos
heuristicos construtivos simples e rapidos (ROMER@ALLEGO, 2000).

Em cada iteracdo é obtido um novo conjunto de gardicdes (nova populacdo) a
partir da populacdo corrente usando os operadersgldcao, crossover e mutacdo. Em cada
nova iteracdo sao encontradas configuracbes deomeilalidade e, eventualmente, nesse
processo iterativo pode ser encontrada a solucé@ofigaracado) otima global. Segundo
ROMERO e GALLEGO (2000), um algoritmo genético mmmaluma busca usando um
conjunto de solugdes (configuragbes) e atravésndeprocesso iterativo sdo encontradas
novas configuracdes candidatas. Ainda, de acordo ROMERO e GALLEGO (2000) o
numero de configuracdes visitadas nesse procesdousta deve ser um numero muito
reduzido de configuragbes do espaco de configusag@ieve existir uma estratégia adequada

para visitar as configuracdes mais atrativas.

Os principios basicos de um AG, segundo GOLDBARBJBIA (2000), pode

ser resumido atraves do seguinte pseudo codigo:
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Algoritmo Genético
Inicio
Gerar uma populacéo inicial
Avaliar a fitness dos individuos da populacéo
Repetir
Inicio
Selecionar um conjunto de pais na po@lac
Cruzar os pais de modo que se reproduzam
Avaliar a fitness dos filhos gerados
Substituir os filhos julgados inadequados
Fim
Até quando critério de parada seja atendido
Fim

2.1.2. ELEMENTOS DO ALGORITMO GENETICO

Independente da sofisticagdo de um AG, cinco coentes que sao basicos em
qualquer implementacéo de AG ( IGNACIO et al. (2000

1. Representacado das solucdes do problema em tdemwemossomos.
2. Modo de criar a configuracdo da populacéo inicial

3. Uma funcéo de avaliagao ( aptidao ) que permdar@ar os cromossomos, de
acordo com a funcgao objetivo.

4. Operadores genéticos que permitam alterar a cEig§m dos novos

cromossomos gerados pelos pais, durante a repmduca

5. Valores dos parametros que o AG usa ( tamanipmpalacéo; probabilidades
associadas com a aplicacdo dos operadores genétiitEzio de selecdo, critério de

sobrevivéncia dos cromossomos; taxa de mutacdérios de parada; etc.)
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A escolha de muitos destes componentes € um pooeesgirico e depende da
experiéncia e do sentimento implementador ( REBEEL@AMACHER, 2000 ).

2.2.2.1. Codificacdo das solucdes do problema em s de

cromossomos

Na terminologia dos AG’s um cromossomo represemtandividuo na populagéo
(i.e. uma configuracdo ou solucédo), definido nomealte como um vetor de componentes
(GOLDBARG e LUNA, 2000). Cada cromossomo apresestaeguintes elementos: genes,
alelo, locus e fitness ( Figura .2). Os genes @pjasentam as componentes do cromossomo
(i.e. uma variavel do problema). Os alelos deserews possiveis estados de um atributo do
individuo (i.e. os possiveis valores de uma valiae problema). Em problemas com
variaveis binarias tem-se G E {0,1}. Finalmentea=s representam a N-ésima posi¢cao do
atributo no cromossomo (i.e. a posicdo da compenamtvetor dos componentes). A Fitness
€ a medida da aptiddo do individuo (cromossomo)midbmente associada ao valor da

funcdo objetivo para uma dada solucéo.

G G G ...| G Fitness = 30

1 2 3 N

Figura 2 - Exemplo da estrutura de um cromossomo

A representacdo desses cromossomos é apontadaegelesalistas como um
fator determinante no sucesso do AG. A forma déficaddo mais difundida € a codificacdo
binaria. Nesta codificacdo, cada cromossomo éseptado por uma sequéncia inteira de bits
( Figura 3).

1 0 0 1 1 0 1 0

Figura 3 - Esquema de codificacao binaria de um cronossomo.

Segundo MITCHELL (1996), a maior difusdo dessa fomal}do pode ser
atribuida a fatores histéricos. Os trabalhos oaiginde Holland e seus colaboradores
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concentravam-se nessa forma de codificacéo e aags de AG tenderam a seguir essa
idéia, uma vez que muitos fundamentos do métodoocdbnossover, mutacdo e outros
parametros do algoritmo séo baseados nessa cgédiic&egundo o0 mesmo autor, apesar dos
fundamentos basicos do AG poderem ser extendidasopéras formas de codificacdes, nem

sempre apresentam boas performances, e as vezésin@otarefa muito facil.

Entretanto, em muitas situacbes a codificacdo iain&r inadequada para
representar a solucdo do problema, como na repagsen de pesos em redes neurais,
sequéncias de proteinas, rotas de veiculos ettan®mroutras formas de codificagdo devem
ser utilizadas, para tais propositos, como a aaijfio alfabética e a codificagdo real. Na
codificacdo alfabética, os alelos sdo representguws uma sequéncia de caracteres
alfabéticos, enquanto na codificacdo real, taifosle&do representados por sequéncias de

nameros reais (Figura 4).

Codificacao alfabética

A C A T U C A U

Codificagao real

4 8 0,5 7 1 3 4 8

Figura 4 - Esquema da codificacao real e alfabétiade um cromossomo.

Segundo MITCHELL (1996), a melhor codificagdo defeemmuito mais do
problema e os detalhes utilizados no AG, e ndodmhuma forma eficiente de prever qual
codificacdo é mais adequada. Portanto, a experap@nté a melhor forma para comparar o

mecanismo de codificacdo mais adequado.
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1.2.2.2  Populagéo inicial

O algoritmo genético inicia o processo de otimipagdartir de um conjunto de
configuracdes (populacao inicial). A populacéo e@ mfere-se a um conjunto de individuos
ou um conjunto de solu¢des do problema (GOLDBARGU&A, 2000). Em relacdo a
populacao existem dois aspectos que devem serfesgdms. O tamanho da populacdo N e a
forma em que é determinada a populagéo iniciaariahho da populacdo deve ser escolhida
levando em conta o tamanho do problema e os op&@snetros genéticos, como a taxa de
Crossover e a taxa de mutacdo (ROMERO e GALLEGOQRO0

A forma de gerar uma populagédo inicial pode setafele duas maneiras
diferentes: de forma aleatdria ou utilizando heigds (|IGNACIO, 2000). Ao se utilizar uma
heuristica como populacdo inicial, pode-se aprendaito sobre as caracteristicas do
problema e, sobretudo, da evolugéo deste tipo dalagho pode-se obter uma configuracdo
satisfatoria para o problema de otimizacdo (IGNAQQ00). Para algumas aplicagdes, como
na industria, pode ser conveniente iniciar com yoleacdo de uma solucdo gerada

aleatoriamente.

Durante o processo evolutivo, esta populacdo éaalealA proxima geracao seré
uma evolugcdo da anterior e, para que isto ocolsamais aptos deverao possuir maior
probabilidade de serem selecionados para dar orsggaova geracao, que devera ser melhor
gue a que lhe deu origem. Uma geracdo mais a@mhbnte significa uma melhora no valor
da funcdo objetivo. Em cada “passo evolutivo” camnth@ como geracéo; decodifica-se um
individuo e avalia-se sua capacidade “reprodutiv@’partir de entdo, cria-se uma nova
populacao, por processos de selecéo e posterimrdicrento” de cromossomos da populacao
anterior (GARCIA et al., 2000).

1.2.23  Selegéo

ApOs decidir sobre a codificacdo a ser adotadgexacdo da populacao inicial ter

sido efetuada para o algoritmo genético, a degsgointe refere-se a forma de executar a
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7

selecdo, isto é, como escolher os individuos “pais”populacdo que gerard 0S novos

descendentes ou “filhos” para préxima geracao.

Uma funcdo de aptidao (fitness) é utilizada parantificar a qualidade genética
dos Cromossomos-pais, e geralmente correspondeng@dude custo em problemas de
otimizacdo combinatoria (IGNACIO, et al, 2000). Beordo com IGNACIO et al. (2000),
esta funcao de aptiddo também é utilizada paralidesg um cromossomo gerado, atraves de
um crossover, substitui ou ndo um cromossomo repood O proposito de escolher
Cromossomos-pais para o cruzamento € incrememerbabilidade de reproduzir elementos
da populacdo que tenha bons valores na funcaoivabjétm individuo com um valor de
aptidao alto possui uma maior probabilidade derdmnt com um ou mais filhos na proxima

geracao.

Segundo MITCHELL (1996), selecdo muito forte redazdiversidade da
populacdo necessaria para sua evolucdo, ocorrenbdanaada “convergéncia prematura” do
algoritmo, por outro lado, selecdo muito fraca teséi em evolucdo muito lenta da

populacao, o que significa uma convergéncia leatalgoritmo.

De acordo com GARCIA et al (2000), no processo timiracdo quando se
implementa o algoritmo genético, a selecdo é aaatsgis critica, pois é a que consome mais
tempo com calculos da funcéao de aptidéo e prolklaliéi de sobrevivéncia de cada individuo.
Desta forma, quanto maior o numero de individucgpomtempo sera gasto no processo de
selecdo, e consequentemente, a velocidade de géne&a do algoritmo genético esti
relacionada diretamente como tamanho da popul&A&CIA et al.,2000). Ainda, segundo
0 mesmo autor, grande parte do custo computaaifanalgoritmo esta concentrada na fase de

selecéo.

Diversos esquemas de selecéo tem sido propostiberatura de AG. Isso é ainda
uma questao aberta para AG’s, sendo que a exper€ns ensaios sdo ainda a melhor forma
para selecionar um dado método (MITCHELL,1996).
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1224 Método de selecdo

Segundo De Jong (1975), citado por MITCHELL (199%6)nétodo de selecéo
proporcional € um dos muitos métodos de selecadoyce o AG a reter alguns dos melhores
individuos em cada geracao. Tais individuos podeser perdidos se eles forem submetidos
a crossover ou mutacdo. Muitos pesquisadores argameque método de selecdo pode

melhorar significativamente a performance do atgawigenético (MITCHELL, 1996).

1.2.2.5 Selecéo proporcional

Na selecdo proporcional, cada individuo i possuiaumxpectativa de
sobrevivéncia Fassociada ao seu valor de aptidao, geralmentepdada

Em que fi é a funcdo objetivo avaliada no individuo

Uma vez que fi deve ser sempre positiva, se a tunbgetivo for negativa para

algum problema especifico, o que pode ocorrer rnlonerge, se constroi um operadgr: f

- f' seja sempre positiva. A funcfice denominada funcao de aptidao.

A operacao de reproducao ou selecdo € um procesgoe copiam-se individuos
de acordo com seus valores de aptiddo dados umgadwbjetivof. O operador de selegcéo
pode ser implementado de diversas maneiras, seodsiderada a mais facil a que é

denominada “roleta russa”, conforme mostrado poRGH et. Al. (2000).
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O método da roleta pode ser implementado da segfimma (MITCHELL,
1996): cada individuo é assinalado numa roleta eora fatia proporcional ao seu fitness. A
roleta é girada N vezes, onde N € o numero de ithads da populacdo. Em cada giro, 0
individuo sobre a marca da roleta é selecionada patar no grupo dos pais da proxima

geracéao.

Ao se utlizar a selecdo proporcional, deve-seaevé existéncia de “super
individuos” no inicio do processo, proporcionador poromossoma que possuem
probabilidades de sobrevivéncia sdo muito maiores gde a média da populacdo
(MITCHELL, 1996 e GARCIA et al, 2000). A existéncilesses individuos é indesejavel,
uma vez que eles podem convergir para uma solumgm ho inicio do processo. Essa

situacdo recebe o nome de “convergéncia prematura”.

GARCIA, et. Al, (2000) prop6em uma forma de eviégase problema utilizando a

transformacao linear de F dada por:
F(f) =f =d +b, que deve satisfazer as seguintes condicdes:
i) O valor médio dé deve ser igual ao valor médio de

i) O maior valor def’ deve ser no maximo um multiplo pré estabelecido d
média dd.

1.2.2.6 Selecédo por escalonamento

A selecdo por escalonamento utiliza a fungéo “sigiwelling” para calcular a

expectativa de sobrevivéncia dos individuos.

Segundo MITCHELL (1996), a vantagem desse métoduitar a convergéncia
prematura mantendo a pressao de selecdo constaatgedtoda a busca. Como no inicio da
corrida, o desvio padréo da populacdo € geralnmaaier, havera uma penalizacdo para 0s
individuos que apresentarem fitness muito acimaéldia tendendo a reduzir as diferencas de
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probabilidade de sobrevivéncia entre individuossraptos e menos aptos. Ilgualmente, no fim
da corrida, onde geralmente reduz-se o desvio patirdopulacao, os individuos mais aptos

terdo maior chance de sobrevivéncia, permitindeoéugdo continuar.

1.2.2.7  Selecéo de Boltzman

A selecdo por escalonamento mantém a pressadoatgigalonstante ao longo da
corrida. Entretanto, segundo MITCHELL (996), frenienente a variacdo na pressao de
selecdo ao longo da corrida pode ser uma imporestitatégia para melhorar a performance
do AG.

Uma forma de implementar essa estratégia é utiizeselecdo de Boltzmann”,
segundo MITCHELL (1996), uma abordagem similar musated annealing, na qual a
“temperatura’ controla continuamente a pressaoetbzdo. A temperatura inicia alta, o que
significa que a pressao de selecdo é baixa (de, icaividuo tem uma probabilidade razoavel
de reproduzir). A temperatura € diminuida graduatmede acordo com o esquema
prefixado, o que gradualmente aumenta a presséeeldgdo, assim permitindo o AG
intensificar a busca em regides mais promissoras pepiciada pela maior probabilidade de

sobrevivéncia dos individuos mais aptos.

1.2.2.8 Selecdo por Ranqueamento

Selecdo por ranqueamento € um método cujo propésitambém prevenir
convergéncia muito rapida (MITCHEL, 2000). Segunelsse mesmo autor, na versao
proposta por BAKER (1985), os individuos na popéitagdo ranqueados de acordo com o
seu fitness, e a probabilidade de sobrevivénciaadia individuo depende de seu rank ao
invés de seu fitness absoluto. As vantagens destiedm segundo MITCHELL (1996) é que
ele diminui a pressao de selecdo permitindo queithetbs menos aptos possam reproduzir,
uma vez que os valores absolutos do fithess nac@@iderados, e sim a sua posicdo no
rank. Como desvantagens, pode haver problemas rdeerg@ncia do algoritmo, com uma
baixa pressdo de selecdo. Outra desvantagem apogtagrande custo computacional

necessario para classificar (ranquear) os indiwdumo cada geracao.
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1.2.29  Selegédo Tournament

Neste método, também denominado por selecdo pos,japis individuos séo
escolhidos ao acaso na populacdo. Escolhe-se uameto K. em seguida, um numero
aleatério r é entdo escolhido entre 0 e 1. se r&sldois individuos sao selecionados para
serem pais; caso contrario os dois sdo entdo EEXS na populacdo inicial e podem ser

selecionados novamente.

Segundo MITCHELL, as vantagens deste método, akrsud simplicidade, € a
economia no processamento de operacdes como cdkfilmcdes fitness, calculo de médias,
desvio padrdo, classificagdo de individuos eticdf§pdos outros métodos de selecdo. Com
isso, um menor esforco computacional é requeridotreEanto, por requerer poucas
informacdes do sistema pode aprender pouco sobeeiass caracteristicas, resultando em

baixa performance do algoritmo em termos da quadidka solucdo obtida.

1.2.2.10 Operadores genéticos

Operadores Genéticos: sdo as regras que permitemaripulacdo dos
cromossomos que, basicamente sdo (GOLDBARG e LWAYAN): Cruzamento ( crossover )

e mutacéo.
. Crossover

Este operador permite a obtencdo de individuosdila partir da combinacao
(cruzamento) dos cromossomos dos pais (GOLDBAR®MA, 2000). O procedimento €
simples, escolhem-se 0s cromossomos pais, agrupars#nis e cruza-os para formar dois
cromossomos filhos, que terdo grande probabiliddelder uma melhor imagem quando
aplicados a funcdo objetivo. O operador de crogsoumtamente com a mutacdo, €
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responsavel pela evolucao dos individuos. O cruntonefeito na esperanca de que dois pais
considerados aptos como solugfes transmitem acsfiflens as suas caracteristicas boas,
gerando filhos melhores do que eles, e com melhatences da combinacdo de
caracteristicas ser uma configuragdo 6tima paraoblema (REBELLO e HAMACHER,
2000).

A operacao de crossover € validada da seguinteafddma populacdo composta
por N individuos é agrupada aleatoriamente em parfis de gerar um conjunto de N/2
progenitores (“Pais”) potenciais, que sdo escokligara os cruzamentos. Atribui-se a cada
par de pais uma probabilidade Pc de cruzament@-&epara cada par um numero aleatorio
entre 0 e 1. Em seguida, compara-se o valor gezadpa probabilidade Pc. Se o numero
encontrado for inferior a Pc, 0 cruzamento € peédimitcaso contrario, 0s progenitores séo

mantidos inalterados e passados para a proximedge(@ARCIA et al, 2000).
. Mutacao

A mutacdo € o operador que permite a producdo denawo individuo por
alteracOes aleatdrias diretas no cromossomo. Sed@NMIACIO et al. (2000), ainda que por
muito tempo a mutacéo tenha sido concebida comperador secundario, ela representa um
aspecto importante do AG. De acordo com GARCIA.gR800), o propdsito da operacao de
mutacdo é manter a diversidade na populacéo, duitqne ela convirja muito rapidamente
para um minimo local (convergéncia prematura). 8égueste mesmo autor, ela permite
também que o algoritmo genético possa gerar oupeeau informacdes que poderdo ser
valiosas. Ainda, segundo GARCIA et al. (2000), eraplor de mutacdo deve ser usado com
cautela, pois uma taxa de mutacdo alta aumentasabgmiade de um “bom” individuo ser

destruido.

A mutacao € uma alteragdo aleatoria do valor deposgdo do cromossomo, ou
seja, o valor de um determinado gene do cromosgomeertido. No caso binario, a mutacéo
consiste em substituir, com probabilidade Pm (tdgamutacéo), o valor de um bit. Para
outros tipos de codificacdo geralmente € possiefihid outras alternativas de mutacéo
(ROMERO e GALLEGO, 2000). A mutacado n&o passa esies de aptiddo uma vez que o
objetivo é introduzir diversidade na populacdo (K&NO, 2000).
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1.2.2.11 Parametros de controle de um algoritmo getio

A eficiéncia de um algoritmo genético € altamergpeasthdente de seus parametros
de controles, tais como o tamanho da populacaa, d@xcrossover e a taxa de mutacao.
Existem muitos trabalhos desenvolvidos com a fileale de dimensionar os valores dos
parametros na literatura de computacao evoluciaf®iTCHELL, 1996). Entretanto, ndo ha
resultados conclusivos sobre os melhores valoresedgparametros para todas as aplicagoes.
Muitas aplicacbes usam valores reportados em outadmlhos, outras definem os seus
proprios valores com base em experimentacdo. SegBARCIA et al. (2000), h4 consenso
na literatura de AG que em geral o tamanho de pagalacéo ndo deve ser menor que 25, a
probabilidade de cruzamento deve estar compreeraditte 0,5 e 0,95 e probabilidade de
mutacédo ser menor que 0,01. Segundo MITCHELL (1,98&)abordagens que parecem ser
muitos promissoras é ter os valores dos paramatiomdos em tempo real continuamente na
busca. Segundo o mesmo autor, tem havido divelsaslagens adaptativas dos parametros
de AG que tém sido um grande foco de pesquisass pmlenunidades de computacéo

evolucionaria.

1.2.2.12 Formalizag&o do Algoritmo Genético

Segundo GOLDBARG e GOUVEA (2000), um AG operacim@abeu processo
evolucionario através do controle de adequacaondibdduos da populacédo (cromossomos),
sendo a avaliagdo de adequacdo um dos seus elsmmeiitrais para a promogao da

adaptacao. Estes autores definiram formalmente Gnd@seguinte forma:
AG = (N,P,FP,Qr);

Onde P é uma populacao de N individuos, P =(S1,S82. Cada individuo Si, i =
1..N é um conjunto de valores representando uma&olpara o problema. F é a funcéo
Fitness ou Adequacdo que retorna um valor realséiym na avaliagdo do individu®.é o
operador de selecdo que permite escolher r indgidie P.Q € o conjunto de operadores

genéticos que inclui o operador de Crossov@c-e o operador de Mutacaadm. y € o
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operador de remocdo que permite eliminar individdas populacdo para que novos

individuos mais adaptados sejam adicionad@so critério de parada.
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2  AHEURISTICAALGORITMO GENETICO COMO
ALTERNATIVA PARA O PROBLEMA DE OTIMIZACAO
DE REDES DE DISTRIBUICAO COM CRITERIOS
MULTIPLOS

O problema do planejamento 6timo de implantacaexqansdo de uma rede de
distribuicdo qualquer envolve o atendimento deogrequisitos (solucdo multicritério). No
planejamento de novas linhas de distribuicdo darses em pontos pré-determinados, ou
alteragcéo das existentes, os objetivos de minirazde custos, bem como as regras nas quais
as linhas de distribuicbes destes recursos devguirsge destacam por possuirem um alto
grau de complexidade dependendo dos critérios edes. Desta forma o Algoritmo
Genético pode ser uma ferramenta com grande pateneissa area e necessita ser
investigado, principalmente pelo fato de nédo tdo $evantado nesta pesquisa bibliogréfica
nenhum trabalho em problemas especificos na aresdbs de distribuicdo por critérios

multiplos.

Abordagens tradicionais constroem uma Unica funca@bjetivo como soma
ponderada dos diversos objetivos ou requisitos pgpeoblema envolvido, levando a uma
solucdo proxima da otima. A referéncia (Carvalh@let2001) apresenta um apanhado de
diversas abordagens tradicionais, e mostra um itgmigenético mono-objetivo aplicado a
otimizacdo de redes. A estrutura do problema, rtaném implica em um conjunto de
solucdes Pareto-6timas, expressando a naturezangaramisso entre os diferentes objetivos.
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A forma mais adequada de tratar esse problematina computacional fornecer tal conjunto
de solucbes (Pareto-6timas), sendo deixada parajetipta a decisdo quanto a solucdo mais
adequada, no contexto do problema real.

Os objetivos principais deste trabalho representanmimizar as distancias de
habitantes de uma dada regidao aos respectivos pa@odistribuicbes nos quais cada
habitante deve ser alocado, observando como oritérdistribuicdo a capacidade maxima de
habitantes por ponto (multicritério) .

2.1 FUNCAO DE APTIDAO OU FITNESS

A funcéo de aptiddo para o problema proposto pedeefinida através de uma
funcdo de aptiddo penalizada. Desta forma, os itads que violam alguma restricdo do
problema terdo sua expectativa de sobrevivéncaiedtzida.

FUNCAO OBJETIVO
Minimizar

M N

> 2. Ci X

i=1 j=1

RESTRICAO DE CAPACIDADE MAXIMA

N M
> 2 Xij<=HR

=1 i=1
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RESTRICAO DE SINGULARIDADE

M N
2.2 %=1 o

i=1 j=1

1, se o ponto de distrili¢ for alocado para o habitante i.

0, caso contrario

FUNCAO OBJETIVO PENALIZADA

Fp:KZZCij Xi -ZCVXR

i=1j=1 j=1

em que:
C; = € o valor do inverso da distancia de cada hatieité4, segundo o alternativa |j,

unidade de ponto de distribuig&o.
CV = é o valor da constante de penalizacao.

K = valor da constante de multiplicacdo da funcédjetovo. Utilizada para
projetar o valor da funcdo objetivo de modo a dgarajue o resultado da funcédo de
penalizacdo seja sempre positivo.

R; = valor da violagdo da restricdo de capacidademeapara o j-€simo ponto de
distribuicdo. Dado por :

Caso nao ocorra violagcao seu valor € igual al@)ze

Caso ocorra violagéo seu valor € igual ao nUmerbadbitantes que excederam a
capacidade maxima 8o j-ésimo ponto de distribuigéo.

P, = é o valor da capacidade maxima de habitantesgponto de distribuigdo j.
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M = Numero total de Pontos de distribuigé&o.

N = Numero total de alternativas de pontos de idisgéo para o i-ésimo

habitante.

3.1. CODIFICACAO UTILIZADA

Seguindo a formulag&o apresentada anteriormenasiavel de decisdo (VD) X
representa se o ponto de distribuicdd égta alocado ao habitante i. Sendo o numero de
habitantes “i"(i = 1,2,..., M), e numero de pontbes distribuicdo j (j=1,2,...,N) para cada
habitante i, 0 esquema para representar esteatdbistos é mostrado na figura 5.

0 1 2 M

Mlir |2 |..|Nf2|2|..|N| 2| 2| .. N\, 2| 2| ../ N

Figura 5 - Esquema geneérico para representar as hdhntes e seus respectivos pontos de
distribuicéo.

Considerando o problema com M = 4 e N = 3 (constgatra todo M), uma
representacdo desta instancia, com as respectaadveis de decisdo (VD) pode ser
esquematizado conforme figura 6.

I 1 2 3 4

VD ><11 ><12 ><13 ><21 ><22 ><23 x31 X32 X33 x4l ><42 ><43

Figura 6 - Representacédo dos habitantes e seus respvos pontos de distribuicdo para o
problema proposto.

Conforme ja visto, um cromossomo representa umacgol (Si) vidvel para o
problema. Dentre as formas de codificagdo de umassomo, a codificacao binaria € a ideal

para representar 0 cromossomo para o problema fimpama vez que a natureza de suas
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varidveis de decisdo também € binaria. Nesta repi@sio cada Gene representa um ponto

de distribuicdo alocado a um habitantg)(X

Aos possiveis estados assumidos por cada genéu@lade decisdo), da-se o
nome de alelo. No modelo de programacéo inteiraqata, os possiveis estados assumidos
pelas varidveis sdo “0” ou “1”, portanto, uma reprgacdo de um cromossomo € mostrada

abaixo na figura 7.

UCi 1 2 3 4

Cromossomo O( 1| O 1| O} 1 1y 1y Of 1 o O

Figura 7 - Esquema de um cromossomo com codificacdmnaria para o problema
proposto.

Ha uma restricdo no modelo de otimizacdo requerendimcacdo de um Unico
ponto de distribuicdo para cada habitante. Portantesquema da figura 7 é uma solugéo
inviavel para o problema, ja que os habitantes 2 ppssuem duas alocacdes assinaladas,
respecitivamente (X21 e X23) no habitante 2 e (X3432), no habitante 3. ha pelo menos
duas formas de contornar o problema. Uma delasag gleatoriamente 0s cromossomos, sem
considerar “a priori” a restricdo de singularidadesim sendo, cada gente (Xij) teria a
mesma probabilidade de ser assinalado com os saloeel, e somente apds a geracao do
cromossomo este seria testado na restricdo delainigule. Esta ndo parece ser uma
alternativa eficiente, pois se cada gene (Xij) tetrmesma probabilidade de ser assinalado
com valor 0 ou 1, parece ser bem dificil obter uommssomo viavel segundo a restricdo de
singularidade. A outra alternativa é adotar um esgude geracdo do cromossomo de forma
gue a restricdo de singularidade seja atendiddizastdo este raciocinio, cada unidade
consumidora teria um de seus genes assinalado @etoagual a 1 e os demais com alelos

iguais a 0. conforme figura 8.

UCi 1 2 3 4

Cromossomo O( 1| O 1| O Of Oy O 121y O 1 o

Figura 8 - Esquema de geracdo de cromossomos vid/esegundo a restricido de
singularidade.
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A partir de agora, apresentaremos apenas 0 Cromos&opm a sua sequéncia de
alelos. Os lécus do cromossomo que representamadesdconsumidoras distintas seréao
representadas em cores diferenciadas. A i-ésimiggoogi = 1, 2..., n — 1) representa a
interface entre duas unidades consumidoras sendatubuto de grande importancia em

diversas operac¢fes do algoritmo genético, conf@eng discutido posteriormente. (figura 9)

Posicdo (i) 1 2 3 4

o |17 (0 (2 {O |0 |00 |2 0|12|O0

Figura 9 - cromossomo com seus respectivos lécuspesicdo das interfaces entres
unidades consumidoras distintas

3.2. GERACAO DA POPULACAO INICIAL

Apés escolhido a codificagdo apropriada, deve-sergem conjunto de
individuos para iniciar o processo de busca do enétfuividuo da populacdo. Neste trabalho,
0S cromossomos serdo gerados aleatoriamente. desta, escolhe-se aleatoriamente uma
variavel de decisédo (gene) em cada habitante pasber o valor “1” e assinalando para as
demais variaveis daquele habitante, o valor “Otiskezendo a restricdo de singularidade.
Repete-se este processo até que todas unidadesnidosas tenham sido completadas.

O tamanho da populacdo varia, dentre outros fatatesn o tamanho do
problema. Ha algumas férmulas indicadas para dimeas esta populacdo, e serao
mencionadas oportunamente. Para o exemplo propostizriam ser gerados 0s seguintes

cromossomos para uma populagéo de 5 individuos

(|2 (0 f20 OO OO0} |0 12| O0

o |6 |1 {O1 | 0}|212 00|02 O0
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o |6 |1 {O(1 0|0 |1 00|01

o |17 (0 O (1 |O0O}|12 0|00 O0]|1

Figura 10 - Geracao aleatoriamente de uma populacéanicial com cinco individuos

3.3. SELECAO

O objetivo principal da selecdo é escolher qualsviduos da populacao irdo se
reproduzir (cromossomos pais). Tais individuos sé@ecionados segundo algum critério.
Neste trabalho utilizou-se o método de sele¢doguoignal onde cada individuo i possui uma
probabilidade de sobrevivéncRi associada ao seu valor de aptiddo (MITCHELL, 1996)

dada por :

Pi = flp_ Z flp X 100

em que
fi, € a funcéo objetivo penalizada avaliada no indiwid
Pi é a probabilidade do i-ésimo individuo em petagem.

O método da roleta russa foi utilizado para impletawea selecdo proporcional
dos individuos. Esse método consiste em assocaadaindividuo uma fatia da roleta igual a
sua probabilidade de sobrevivéncia Pi. Para imphagéo computacional deste método
procede-se da seguinte forma:

Seja Ga classe de probabilidade do individuo i defirpegéo limite inferior (Li) e
limite superior (Ls). Iniciando com Li igual a zepara o individuo i, e assinalando os
individuos i (i = 1,2,...,N) seqUencialmente nata) tem-se que o intervalo de probabilidade
de um dado individuo definido por Ls = Li + Pi etLs — Pi.
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Tendo sido definidas as classes de probabilidade imidividuos, gera-se um
numero aleatorio r(o <r < 1). Uma vez que a proiokole e as suas respectivas classes para
cada individuo sao expressas em percentagem, ®maralor r x 100. Em cada rodada da
roleta o individuo selecionado sera aquele cujoeraraleatério gerado estiver contido na sua

respectiva classe de probabilidade.

Também foi disponibilizado neste trabalho o métdd®elecdo Tournament. Para
implementa-lo foi utilizado o mesmo parametro tabea reproducdo, que é expresso em
percentual, dividido por cem, afim de obtermos capeetro requerido K entre zero e um.
Sendo assim a cada dois individuos selecionadaaglg um namero r aleat6rio também
entre zero e um. Se r < K os individuos séo setados para serem em pais; caso contrario

séo recolocados na populacao original e podenessrignados novamente.

3.4. CRITERIO DE PARADA

Qualquer procedimento interativo requer a definighaum critério de parada. Os

critérios de parada utilizados para este trabadh@os
» A primeira solucéo viavel encontrada;
> A primeira solucédo viavel encontrada mais n int@es¢

» Caso néo encontre solucéo viavel, executa um masemo interacoes.
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4 METODOLOGIA UTILIZADA

Apesar do Algoritmo Genético ser um procedimentoeiigiva simplicidade, ele
requer um numero de operacdes e calculos basti@ntale, principalmente para problemas
de maior porte. Dessa forma sua implementacédo empuwador é fundamental para viabilizar
sua aplicacdo prética. A linguagem de programac&otem sido mais utilizada, segundo as
principais fontes de referéncia sobre o assunmo,sido a linguagem C. Entretanto, segundo
discussbes entre especialistas em analise de ajst&sta ndo parece ser uma condicao

limitante, e desta forma outras linguagens podemtgzadas.

Sendo assim, para implementacdo deste projetatiiziada a linguagem Pascal
Orientada a Objetos disponibilizada pelo ambierte@senvolvimento Delphi 7.0. O critério
adotado para utilizacdo deste ambiente foi utilizara linguagem que além de robusta e
amplamente utilizada pela comunidade académicpouiisiliza-se também mecanismos para

um desenvolvimento rapido é eficiente.

4.2. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para ilustrar a aplicagdo do algoritmo genéticaifiizada uma instancia simples
de um problema de distribuicdo de alunos em escplasconsiste em minimizar a distancia

dos alunos as escolas, sujeito a restricado de idapacde alunos por escola.
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O seguinte cenario foi utilizado para efeito deeg®s comparacbes entre 0s

meétodos de selecdo implementados.

Indice Nome
ADALMARIO DIAS FERREIRA
ALEXANDRE VASCONCELQOS COSTA
ANDREA DE VASCONCELOS
ARLINDA LUIZA OLIVEIRA REIS
ARLINDO SILVERIO DE SOUZA
AROLDO DE VASCONCELOS
AROLDO SILVA

DINACIO DE SOUZA LIMA
ERCILIA NUNES DE ARAUJO
FABIO ROSA LIBERATO

Blo|o|~|o|ufsfw|n| -

Figura 11 — Relac&o de alunos para teste de distulgao.

Indice Nome Capacidade
1 E. E. Anténio Carlos 0
2 E. E. Dr. Mariano da Rocha 2
3 E. E. Barrinha 5
4 E. E. Jodo Rodrigues 3

Figura 12 — Relacdo de escolas com sua capacidadé&xima.

Indice Aluno Indice Escola Djstancia

1 1 4066,02
1 2 10176,1
1 3 12857,96
1 4 18980,83
2 1 5954,06
2 2 665,84

2 3 3347,7

2 4 9727,33
3 1 7100,03
3 2 11632,46
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14314,32
20437,2
5398,62

711,46
3393,32
9646,96
6978,19
5693,54
4073,44

15889,65

6011,76
98,32
2780,18
10097,8

14141,99
8031,91
8552,14

15818,81
6327,55
1608,86
4290,72
8857,87
9455,26
4866,93
3246,84

15063,05
6254,19
1021,29
3703,15
9278,19

[(o] k(o] Kle] k(o] Keo] Kool Kool ool ENT NI NI NI Ner] Nerl opl Kol K&a | NO2 ] N2 ] N ] IESN RSN RSN BN GV NOV)

BN WOIN R[N R WIN RN R W NP W NP w

Figura 13 — Relag&o das distancias dos alunos asa@ss.

O algoritmo genético proposto foi testado utilizandma populacdo inicial de
tamanho 20, taxa de reproducao de 95% e taxa dacé&wide 20%. Os referidos valores
citados foram utilizados tomando por base os ealanédios encontrados na literatura.
Porém é sabido que tais valores devem ser teswmdmsnparados a fim de obtermos os

melhores parametros para a execucao do algoritmo.

Sendo assim foram comparadas as médias de dez;égsale cada um dos métodos
de selecdo implementados para o esclarecimente so#ficiéncia e efichcia dos mesmos no

contexto do problema.
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A figura 14 resume os valores da funcdo de aptigd@i@ o método de selecdo

proporcional e a figura 15 resume os valores pangtodo tournament.

Execucéo Valor da Fitness Interacbes

1 130,94 140

2 123,74 345

3 129,85 175

4 128,14 110

5 126,95 108

6 130,80 101

7 129,97 477

8 128,11 161

9 130,94 105
10 129,35 169
Média 117,16 171,91

Figura 14 - Valores da fithess obtidos pelo métodie selecéo proporcional.



Execucéo Valor da Fitness Interacbes

1 26,79 104

2 129,32 150

3 125,20 119

4 32,32 177

5 32,09 129

6 31,46 111

7 131,22 145

8 17,37 113

9 114,86 112
10 30,07 308
Média 60,97 133,45

Figura 15 - Valores da fitness obtidos pelo métodite selecéo tournament.

Com base nos testes efetuados, podemos concluir oqueétodo de selecéo
proporcional comparado ao tournament apresentaadisores resultados para a funcao de
aptiddo. Sendo assim tal método pode ser defimdmo melhor método de selecdo para o
problema proposto, uma vez que comparadas as numfiaslores da fithess de cada método

de selecéo, a proporcional obteve um valor muip@sar ao tournament.

No entanto é interessante observarmos que o mé®delecado tournamet foi capaz

de encontrar solugbes viaveis com uma média ligente inferior a média do método

proporcional.

Indice Aluno

Indice Escola

Bl ©|o|~|o| 01| K| wfrof -

W(W| DWW W[N]
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Figura 16 — Melhor Configuracéo obtida (fithess 13,22) nos testes.

40
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo principal desereroum sistema de alocacéo
de recursos baseado em critérios com o0 uso doitalgorgenético. Para ilustrar o
procedimento do algoritmo foi proposto um probledea pequeno porte consistindo da
minimizacdo das distancias de alunos as escolegasugo nimero de vagas (capacidade) em
cada uma delas. Esse modelo de solucao para redbstiibuicdo, pode ser usado em varios
outros problemas, como a distribuicdo de consureglem supermercados, , pacientes em

leitos e hospitais, etc.

O algoritmo genético mostrou ser uma alternatiéveli para resolver problemas
de redes de distribuicdo de natureza combinatd@pesar da relativa simplicidade e pequeno

numero de variaveis do problema proposto.

A performance do algoritmo genético é influenciadientre outros fatores, pelos
parametros : Populacéo Inicial, Taxa de Reprodugdbaxa de Mutacdo. O efeito nas
variacfes destes parametros para o problema pooposem ser testados em uma futura

expansao deste trabalho.

O cenério testado apresentou uma boa eficicia oirefia para os testes
realizados, ou seja, alcancou solucdes viaveis@arablema. Sendo assim, fica em aberto a
necessidade de comparar as solugcdes obtidas redsééhd com implementacdes similares,

afim de obtermos um maior detalhamento quanto kdquie das solucdes obtidas. Percebe-se



42

também, que a eficacia e eficiéncia da heuristicpregada depende, fundamentalmente, de
um exaustivo grau de experimentacdo para que sEamptros sejam configurados com a

maxima precisao.
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