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TURNOS COMPLETOS EM TORNEIOS

Ricardo Concilio∗
ricardo.concilio@maua.br

Fernando J. Von Zuben†
vonzuben@dca.fee.unicamp.br

∗Departamento Fundamental, Escola de Engenharia Mau´a, São Caetano do Sul, SP – Brasil, 09580-900

†Faculdade de Engenharia El´etrica e de Computac¸ão (DCA/FEEC), Universidade Estadual de Campinas (Unicamp), C. P.
6101, 13083-970, Campinas, SP – Brasil

ABSTRACT

This paper presents contributions to the solution of assign-
ment problems, more precisely to the generation of a com-
plete set of rounds in tournaments. It represents a practical
problem of high interest, being characterized by feasibility
aspects and a combinatorial explosion of solution candidates.
In this case, the direct actuation of an expert and the use of
conventional search tools generally guide to unsatisfactory
results. The proposed solution strategy is based on the joint
application of evolutionary computation, local search and
restriction-based optimization. Although other evolutionary
approaches have already been proposed in the literature, the
one considered here innovates, since it suggests a compact
genetic codification in conjunction with an algorithm to ex-
pand the code. When compared with the solutions already
implemented to deal with real-world assignment problems,
the ones obtained from the solution strategy proposed in this
work presented better performance and the required amount
of computational resource to produce the solution is rea-
sonable. The joint application of evolutionary computation,
local search and restriction-based optimization may be ex-
tended to deal with other assignment problems, assuming the
existence of a compact genetic codification and the availabil-
ity of an algorithm for restriction-based optimization.
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mization, compact representation, code expansion, local
search.

RESUMO

Este artigo apresenta contribuic¸ões juntoà soluç̃ao de pro-
blemas de escalonamento, mais precisamente na gerac¸ão de
turnos completos em torneios. Trata-se de um problema
de grande interesse pr´atico, caracterizado por quest˜oes de
factibilidade e uma explos˜ao combinat´oria de candidatos `a
soluç̃ao. Sendo assim, a atuac¸ão direta de um especialista
e a aplicac¸ão de ferramentas convencionais de busca geral-
mente não conduzem a resultados satisfat´orios. A estrat´egia
de soluc¸ão proposta est´a baseada na aplicac¸ão conjunta de
computac¸ão evolutiva, busca local e otimizac¸ão baseada em
restriç̃oes. Embora outras abordagens evolutivas j´a tenham
sido propostas na literatura, a empregada aqui inova ao suge-
rir uma representac¸ão genética compacta aliada a um algo-
ritmo de expans˜ao de código. Comparadas `as soluc¸ões já im-
plementadas para problemas reais de escalonamento, aquelas
obtidas a partir da estrat´egia de soluc¸ão proposta neste tra-
balho apresentaram melhor desempenho e a quantidade de
recursos computacionais requeridos para produzir a soluc¸ão
é aceitável. A aplicac¸ão conjunta de computac¸ão evolutiva,
busca local e t´ecnicas de otimizac¸ão baseada em restric¸ões
pode ser estendida ao tratamento de outros problemas de
escalonamento, supondo a existˆencia de uma codificac¸ão
genética compacta e a disponibilidade de um algoritmo de
otimizaç̃ao baseado em restric¸ões.
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1 INTRODUÇÃO

Problemas de otimizac¸ão, com restric¸ões de diversas nature-
zas, envolvem basicamente uma func¸ão-objetivo a ser mini-
mizada e um conjunto de restric¸ões que devem ser simulta-
neamente atendidas, na forma:{

min
x

< funç̃ao - objetivo dependente dex >

s.a. < conjunto de restric¸ões impostas ax >

Duas etapas est˜ao envolvidas no processo de obtenc¸ão da
soluç̃ao (Sheraliet al., 1993):

1. formulaç̃ao matem´atica do problema, procurando des-
crever todos os aspectos relevantes, seja em termos de
objetivos a serem atingidos ou restric¸ões a serem aten-
didas;

2. obtenc¸ão da soluc¸ão pela aplicac¸ão de ferramentas de
otimizaç̃ao, desenvolvidas a partir da formulac¸ão ma-
temática do problema.

Dependendo da natureza do problema, a sua formulac¸ão
leva a um processo de soluc¸ão que pode ser expresso al-
gebricamente, de forma fechada. No entanto, grande parte
dos problemas de otimizac¸ão apresentam caracter´ısticas (por
exemplo, não-linearidades) que impedem a obtenc¸ão de uma
soluç̃ao na forma fechada, requerendo a aplicac¸ão de proces-
sos iterativos de busca da soluc¸ão, a partir de uma condic¸ão
inicial. A busca iterativa ´e geralmente implementada em
computador, devido ao elevado custo de processamento as-
sociadoà sua execuc¸ão.

A presenc¸a de restric¸ões de diversas naturezas introduz uma
complexidade adicional, por dividir o espac¸o de candidatos
à soluç̃ao em duas classes: soluc¸ões fact´ıveis (que atendem
a todas as restric¸ões simultaneamente) e soluc¸ões infact´ıveis
(que violam uma ou mais restric¸ões).

Al ém disso, outra quest˜ao a ser considerada ´e o comporta-
mento de convergˆencia do processo iterativo. Trˆes condic¸ões
são desej´aveis: garantia de convergˆencia, tempo de con-
vergência compat´ıvel com as necessidades de cada aplicac¸ão
e convergˆencia para uma soluc¸ão de boa qualidade. Basica-
mente, quanto mais complexo o problema de otimizac¸ão e
quanto maior seu tamanho (n´umero de vari´aveis envolvidas),
menor a chance de ter atendidas estas trˆes condic¸ões simul-
taneamente, principalmente quando o m´etodo de otimizac¸ão
empregado n˜ao é suficientemente poderoso na execuc¸ão do
processo de busca da soluc¸ão.

Neste artigo, ser˜ao considerados justamente problemas com
elevado grau de complexidade, com m´ultiplos objetivos de-
vidamente ponderados, m´ultiplas restric¸ões e grande n´umero
de variáveis, apresentando uma explos˜ao combinat´oria de
candidatos `a soluç̃ao, de modo que uma busca exaustiva pela
soluç̃ao ótima, dentre as soluc¸ões candidatas, representa um
procedimento computacionalmente intrat´avel (Papadimitriou
& Steiglitz, 1982).

A tratabilidade de problemas de otimizac¸ão com este grau
de complexidade ´e conseguida caso se abra m˜ao da soluc¸ão
ótima, em prol da obtenc¸ão de uma soluc¸ão de boa qualidade,
embora muitas vezes n˜ao se tenha condic¸ões de saber o qu˜ao
distante da soluc¸ãoótima se encontra a soluc¸ão obtida.

Dentre outras t´ecnicas, a computac¸ão evolutiva tem se des-
tacado no tratamento deste tipo de problema (B¨ack et al.,
1997), pelas seguintes raz˜oes (Goldberg, 1989):

• por trabalhar com m´ultiplos candidatos `a soluç̃ao ao
mesmo tempo em uma dada gerac¸ão;

• por privilegiar melhores soluc¸ões candidatas na
composic¸ão das pr´oximas gerac¸ões;

• por ser capaz de detectar regi˜oes promissoras no espac¸o
de soluc¸ões e atingir soluc¸ões de boa qualidade sem a
necessidade de avaliar um grande n´umero de candida-
tos;

• por permitir a aplicac¸ão de procedimentos de busca lo-
cal, de modo a otimizar localmente as soluc¸ões propos-
tas pelo processo evolutivo.

A grande dificuldade na aplicac¸ão de computac¸ão evolu-
tiva a problemas multi-objetivo e com m´ultiplas restric¸ões
é como chegar a uma representac¸ão genot´ıpica das soluc¸ões
candidatas e como obter novas soluc¸ões candidatas que se-
jam factı́veis, a partir da aplicac¸ão de operadores gen´eticos
(Coello, 1999; Michalewicz, 1997, C5.5). Uma das
contribuiç̃oes deste trabalho est´a na soluc¸ão deste problema
de representac¸ão e na produc¸ão de soluc¸ões fact´ıveis para
o caso espec´ıfico de gerac¸ão de turnos completos em tor-
neios de competic¸ão, baseados em disputas envolvendo dois
participantes advers´arios. Este tipo de torneio se manifesta
em muitos contextos, incluindo obviamente campeonatos
e competic¸ões, mas tamb´em procedimentos de laborat´orio
envolvendo manipulac¸ões de componentes dois a dois, es-
tratégias demarketing e análise multivariada. O que se busca
essencialmente ´e aplicar um procedimento sistem´atico de
avaliaç̃ao da qualidade relativa de cada componente de um
determinado conjunto finito por comparac¸ão individual com
todos os elementos do mesmo conjunto.
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1.1 Geração Autom ática de Turnos Com-
pletos em Torneios

Em torneios envolvendo disputas dois a dois entre os par-
ticipantes, sendo cada disputa denominada um jogo do tor-
neio, usualmente devem ser atendidas as seguintes restric¸ões
básicas:

• cada participante deve jogar contra todos os outros uma
única vez;

• cada participante deve obrigatoriamente jogar uma
única vez na mesma rodada, a qual representa o menor
conjunto de jogos que inclua todos os participantes;

• supondo que existe distinc¸ão de mando de jogo, a
diferença entre o n´umero de jogos no dom´ınio de cada
participante e fora dele deve ser no m´aximo de 1, consi-
derando todas as rodadas.

Sen é o número de participantes, ent˜ao um turno completo
será composto porn−1 rodadas, sendo que existe uma ex-
plosão combinat´oria de candidatos fact´ıveisà soluç̃ao (turnos
completos).É suposto aqui quen é par. Na eventualidade de
n ser ı́mpar, basta introduzir um participante fict´ıcio, indi-
cando que seu advers´ario naquela rodada ir´a folgar.

Em face da existˆencia de um grande n´umero de candidatos
factı́veis à soluç̃ao, é necess´ario estabelecer os objetivos a
serem otimizados, de modo que existam soluc¸ões fact´ıveis
de melhor qualidade, ou seja, que maximizam o atendimento
dos objetivos, as quais devem ser encontradas por um pro-
cesso de busca iterativa. Neste trabalho, os objetivos a serem
atendidos s˜ao os seguintes:

• minimizar o número de vezes em que qualquer partici-
pante do torneio joguer ou mais vezes seguidas dentro
(ou fora) de seus dom´ınios, sendo que o valor der de-
pende den;

• minimizar a diferenc¸a entre o maior e o menor percurso
a ser realizado pelos participantes do torneio para com-
pletar seus jogos. Uma medida de variˆancia entre os
percursos poderia tamb´em ser minimizada neste caso.

1.2 Aspectos Gerais da Estrat égia de
Soluç ão

Para viabilizar a aplicac¸ão da estrat´egia de soluc¸ão proposta
neste trabalho, ser˜ao desenvolvidos um c´odigo genético com-
pacto e um algoritmo de expans˜ao de código associado a um
gerador de n´umeros pseudo-aleat´orios.

É fundamental que se garanta a produc¸ão de um ´unico e
mesmo fen´otipo (turno completo) para cada representac¸ão

compacta, justificando a existˆencia de uma ´unica semente
para cada indiv´ıduo e da propriedade de repetitividade do ge-
rador de n´umeros pseudo-aleat´orios (veja Apêndice A), a ser
empregado no processo de expans˜ao de código. Uma vez que
o código genético compacto ´e sempre um indiv´ıduo fact´ıvel
e que os operadores gen´eticos sejam aplicados somente a ele,
os descendentes gerados tamb´em serão fact´ıveis.

O processo de gerac¸ão de soluc¸ões fact´ıveis, pela
aplicaç̃ao do algoritmo de expans˜ao de código, se d´a pela
implementac¸ão de sofisticados mecanismos de reparac¸ão,
com convergˆencia garantida.É importante ressaltar que o
problema estudado tem caracter´ısticas próprias que indicam
o uso da computac¸ão evolutiva juntamente com processos
de busca local, conduzindo aos algoritmos mem´eticos (Mos-
cato, 1989). Sendo assim, al´em da expans˜ao respons´avel por
produzir um código fact´ıvel, uma busca local ´e empregada
para refinar o c´odigo na direc¸ão deótimos locais. Uma vez
que as soluc¸ões fact´ıveis da gerac¸ão corrente tenham sido
obtidas e refinadas localmente, uma medida da sua qualidade
poderá ser obtida e utilizada nas etapas subseq¨uentes do pro-
cesso evolutivo.

2 ABORDAGEM EVOLUTIVA PARA PRO-
BLEMAS COM RESTRIÇ ÕES

2.1 Considerac¸ ões Iniciais

Conforme Eiben & Ruttkay (1997, C5.7), a aplicac¸ão de al-
goritmos evolutivos na soluc¸ão de problemas com restric¸ões
que devem ser atendidas (constraint-satisfaction problem –
CSP) é interessante sob dois pontos de vista. Por um lado,
não se pode esperar que um algoritmo cl´assico de busca
possa alcanc¸ar com facilidade a soluc¸ão de umCSP. De-
terminadas heur´ısticas de busca apresentam-se bastante efi-
cazes em certos casos, mas falham em outros por restringir
o escopo da busca. Ainda segundo Eiben & Ruttkay (1997,
C5.7), algumas instˆancias deCSPs podem ser resolvidas pela
diversificaç̃ao da busca, pela manutenc¸ão de vários candida-
tosà soluç̃ao em paralelo e pela aplicac¸ão de heur´ısticas que
agreguem mecanismos de construc¸ão aleat´oria de novos can-
didatosà soluç̃ao. Como esses princ´ıpios são essenciais den-
tro de algoritmos evolutivos, a sua aplicac¸ão para a resoluc¸ão
deCSPs apresenta-se promissora.

Por outro lado, algoritmos evolutivos s˜ao tradicionalmente
utilizados em problemas de otimizac¸ão que n˜ao apresentam
nenhum tipo de restric¸ão. Como os operadores convenci-
onais de recombinac¸ão e mutac¸ão não tratam diretamente
restriç̃oes, a aplicac¸ão de algoritmos evolutivos para proble-
mas com estas caracter´ısticas nãoé imediata. Uma extens˜ao
desse fato ´e a impossibilidade de garantir que pais genetica-
mente fact´ıveis gerem descendentes tamb´em fact´ıveis.
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2.2 Definiç ões e notaç ão utilizada

A seguir, ser˜ao apresentadas algumas definic¸ões para posici-
onar a terminologia utilizada na soluc¸ão de problemas envol-
vendo restric¸ões (para maiores detalhes, veja Eiben & Rutt-
kay, 1997, C5.7).

Definição 1: S = D1 × ... × Dn é denominado espac¸o de
busca livre, sendo obtido a partir de um produto cartesiano
dos conjuntosDi, i=1,...,n.

Definição 2: Um problema de otimizac¸ão sem restric¸ões
(free optimization problem -FOP) é um par (S,f), sendo
S um espac¸o de busca livre ef uma funç̃ao-objetivo em
S, devendo ser otimizada (minimizada ou maximizada). A
soluç̃ao de umFOP é um elementos ∈ S com um valor
ótimo def .

Definição 3: Um problema com restric¸ões que devem ser
atendidas (constraint-satisfaction problem - CSP) é um par
(S,φ), sendoS um espac¸o de busca livre eφ uma funç̃ao
booleana emS. A soluç̃ao de umCSP é ums ∈ S com
φ(s) = verdadeiro.

Definição 4: Um problema de otimizac¸ão com restric¸ões
(constraint optimization problem - COP) é uma tripla
(S,f ,φ), sendoS um espac¸o de busca livre,f uma funç̃ao-
objetivo emS e φ uma funç̃ao booleana emS. A soluç̃ao
de umCOP é ums ∈ S, com um valor ´otimo def tal que
φ(s)=verdadeiro.

Definição 5: Para o caso deCSPs e COPs, φ será cha-
mada de condic¸ão de factibilidade e o conjunto{s ∈
S / φ(s) = verdadeiro} será o espac¸o de busca fact´ıvel.

Por intermédio dessas definic¸ões, pode-se representar os pro-
blemasFOP, CSP e COP respectivamente pelas seguintes
notaç̃oes: (S,f ,•), (S,•,φ) e (S,f ,φ), sendo que o s´ımbolo
• implica a ausˆencia do argumento correspondente.

2.3 Transformac¸ ão de CSPs em Proble-
mas que Admitem Soluc ¸ ão via Algo-
ritmos Evolutivos

É sabido que a presenc¸a de uma func¸ão-objetivo (func¸ão de
fitness) a ser otimizada ´e essencial em algoritmos evolutivos.
Pela Definic¸ão 3 do item anterior, percebe-se que para um
CSP (representado pela ˆenupla (S,•,φ)) isto não ocorre.

Para que um algoritmo evolutivo seja aplicado nesse caso,
antes ser´a necess´ario transform´a-lo em umFOP - (S,f ,•)
- ou umCOP - (S,f ,φ) -, embora esta transformac¸ão nem
sempre seja poss´ıvel ou viável.

Definição 6: Considere os problemasP1 e P2 como sendo

(S,f ,•), (S,•,φ) ou (S,f ,φ). P1 eP2 são equivalentes se:

∀ s ∈ S : s é uma soluc¸ão deP1 ⇔ s é uma soluc¸ão deP2.

Diz-se queP1 está contido emP2 se:

∀ s ∈ S : s é uma soluc¸ão deP1 ⇒ s é uma soluc¸ão deP2.

Assim, a soluc¸ão de umCSP por um algoritmo evolutivo re-
quer que este seja transformado em umFOP ou umCOP que
o contém e, em seguida, resolver este novo problema.

Vale o coment´ario de queFOPs permitem uma busca livre,
de modo que n˜ao apresentam dificuldades para os algoritmos
evolutivos. Em contrapartida,COPs são de dif´ıcil soluç̃ao
quando se recorre apenas aos algoritmos evolutivos em sua
forma tradicional.

2.4 Espaç os de Busca com Restric ¸ões

Michalewicz (1997, C5.1) argumenta que muitos dos proble-
mas que apresentam um dom´ınio discreto, tais comoKnap-
sack problem, set covering problem, vehicle routing problem
e todos os tipos de escalonamento,scheduling e timetabling,
contêm uma s´erie de restric¸ões que devem ser atendidas si-
multaneamente.

Acrescenta, ainda, que em geral um espac¸o de buscaS con-
siste de dois subconjuntos disjuntos de subespac¸os: fact´ıveis
(F ) e infactı́veis (U), sendo que no decorrer do processo de
busca, a populac¸ão de indiv´ıduos candidatos `a soluç̃ao pode
conter elementos que sejam tanto fact´ıveis como infact´ıveis.
A Figura 1 ilustra candidatos `a soluç̃ao caracterizados como
factı́veis, infact´ıveis e uma soluc¸ãoótima. Conforme Micha-
lewicz (1997, C5.1), o problema de como trabalhar com in-
divı́duos infact´ıveis está longe de ser trivial. De modo geral,
duas func¸ões de avaliac¸ão devem ser elaboradas: uma delas
fará referência ao dom´ınio das soluc¸ões fact´ıveis (evalf ) e a
outraàs infact´ıveis (evalu), tal que:

evalf : F → R e evalu : U → R.

Dentro desse contexto, h´a várias técnicas de como trabalhar
com espac¸os de busca restritivos, sendo que cada uma delas
apresenta uma abordagem distinta. A seguir, ser´a apresen-
tada uma breve discuss˜ao dessas t´ecnicas.

2.4.1 Funç ões com Penalidade

Segundo Smith & Coit (1997, C5.2), existem dois tipos
básicos de func¸ões de penalidade:

• funç̃ao de penalidade externa (aplicada `as soluc¸ões in-
factı́veis);

• funç̃ao de penalidade interna (aplicada `as soluc¸ões
factı́veis).
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região factívelF

região infactívelU

candidato factível à solução

solução ótima

candidato infactível à solução

Espaço de
buscaS

Figura 1: Representac¸ão pictórica do espac¸o de buscaS.

Para o caso de func¸ão de penalidade interna, a principal id´eia
envolvidaé o fato do problema apresentar uma soluc¸ãoótima
tal que pelo menos uma restric¸ão seja ativada, o que implica
em dizer que a soluc¸ãoótima está no limiar entre a factibili-
dade e a infactibilidade. Conhecendo-se essa caracter´ıstica,
uma penalidade ser´a aplicada `as soluc¸ões fact´ıveis quando
a restriç̃ao não for ativada. Ressalta-se que, para o caso
de múltiplas restric¸ões, esse tipo de implementac¸ão torna-se
bastante complexa.

Para func¸ões de penalidade externa, h´a três tipos de soluc¸ão:

• método no qual nenhuma soluc¸ão infact´ıvel será consi-
derada;

• funç̃ao de penalidade parcial, sendo que uma penalidade
é aplicada nas proximidades do limite de factibilidade;

• funç̃ao de penalidade global, sendo que uma penalidade
é aplicada na regi˜ao de infactibilidade.

Dado um problema de otimizac¸ão, a formulac¸ão a seguir
caracteriza-se por ser a mais geral:

min
x

f(x) tal quex ∈ A ex ∈ B,

sendox um vetor de vari´aveis de decis˜ao e tal que restric¸ões
x ∈ A são relativamente f´aceis de serem atendidas, enquanto
restriç̃oesx ∈ B são relativamente dif´ıceis. Como exemplo,
o conjuntoA pode estar representando vari´aveis cont´ınuas e

o conjuntoB variáveis discretas. Assim, o problema pode
ser reformulado como:

min
x

f(x) + p (d(x, B)) tal quex ∈ A,

sendod(x, B) uma métrica descrevendo a distˆancia do vetor
soluç̃aox à regiãoB ep(·) sendo uma func¸ão de penalidade
monotonicamente n˜ao-decrescente tal quep(0) = 0. Por-
tanto sex ∈ B, entãod(x, B) = 0, o que leva `a ausência de
penalidade.

Conforme Smith & Coit (1997, C5.2), v´arias func¸ões para
p(·) têm sido estudadas, como tamb´em diferentes tipos de
métricas parad(·), incluindo uma contagem do n´umero de
restriç̃oes violadas. Encontrar uma func¸ão de penalidade que
seja eficiente ´e uma tarefa dif´ıcil. Grande parte dessa difi-
culdade est´a no fato de que a soluc¸ão ótima freqüentemente
está no limiar de uma regi˜ao de factibilidade. Acrescenta-se,
ainda, que ao restringir a busca somente `as soluc¸ões fact´ıveis,
ou ao se impor penalidades muito severas, acaba-se dificul-
tando o encontro da soluc¸ão ótima. Por outro lado, se a pe-
nalidade n˜ao for forte o suficiente, tornar´a a região de busca
extremamente ampla e boa parte do tempo do processo ser´a
utilizado na explorac¸ão de regi˜oes distantes da regi˜ao de fac-
tibilidade.

2.4.2 Decodificadores

Michalewicz (1997, C5.3) afirma que decodificadores ofere-
cem uma opc¸ão interessante para as t´ecnicas de computac¸ão
evolutiva, sendo que um cromossomo (representac¸ão do
genótipo) fornecer´a instruç̃oes para um decodificador ou
representar´a a condic¸ão inicial para a elaborac¸ão de uma
soluç̃ao fact´ıvel (representac¸ão do fenótipo).

Formalmente, um decodificador ´e uma transformac¸ão T de
um espac¸o de elementos codificados (onde n˜ao há infac-
tibilidade) para uma regi˜ao de factibilidade do espac¸o de
soluç̃oes candidatas (onde h´a regiões fact´ıveis e infact´ıveis).
A Figura 2 mostra um exemplo de decodificac¸ão, onde a
transformac¸ãoT decodifica um pontod em um representante
s de um subespac¸o factı́vel.

Será importante considerar que esse processo de
decodificac¸ão sempre satisfaz as seguintes condic¸ões
(F é o espac¸o de soluc¸ões fact´ıveis):

• para cada elementos ∈ F , há pelo menos um elemento
d do espac¸o de elementos codificados;

• a cada elementod do espac¸o de elementos codificados
corresponde uma ´unica soluc¸ão fact´ıvel s ∈ F , ou seja,
a transformac¸ãoT é tal que para cadad está associado
um únicos ∈ F .
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s d

Espaço de elementos
decodificados

Espaço de elementos
codificados

região factível região infactível

Figura 2: Transformac¸ãoT que leva elementos codificados a soluc¸ões fact´ıveis.

Tambémé desej´avel que a transformac¸ãoT :

• seja computacionalmente r´apida;

• deva possuir a caracter´ıstica de que pequenas alterac¸ões
em elementos do espac¸o de elementos codificados re-
sultem em pequenas alterac¸ões no elemento correspon-
dente do espac¸o de factibilidade.

2.4.3 Algoritmos de Reparac ¸ão

Segundo Michalewicz (1997, C5.4), a aplicac¸ão de algorit-
mos de reparac¸ãoé freqüentemente adotada pela comunidade
cientı́fica que trabalha com computac¸ão evolutiva, acres-
centando que para muitos problemas de otimizac¸ão com-
binatória é poss´ıvel fazer com que um indiv´ıduo infact´ıvel
torne-se fact´ıvel.

Em relaç̃ao à funç̃ao de avaliac¸ão, a nova configurac¸ão será
a seguinte:evalu(y) = evalf (x), sendox a versão fact´ıvel
dey, após a aplicac¸ão do algoritmo de reparac¸ão.

O processo de reparac¸ão dos indiv´ıduos pode ser relacio-
nado com a combinac¸ão de aprendizado e evoluc¸ão (efeito
Baldwin - Whitley et al., 1994). O aprendizado ´e, em ge-
ral, uma busca local pela soluc¸ão fact´ıvel mais próxima e as
modificaç̃oes ocorridas (o indiv´ıduo infact´ıvel é levado para
uma região de factibilidade do espac¸o) serão incorporadas
pelo indivı́duoou, ent˜ao, o indivı́duooriginal nãoé alterado e
um novo elemento ser´a incluı́do na populac¸ão com este novo
código genético fact´ıvel.

A desvantagem desse m´etodo é a dependˆencia clara em
relaç̃ao ao problema estudado. Em outras palavras, cada pro-
blema terá o seu pr´oprio algoritmo de reparac¸ão, não exis-

tindo um que possa ser generalizado para todos os casos.
Acrescenta-se, tamb´em, que a heur´ıstica utilizada pelo al-
goritmo deve variar de caso para caso, buscando aquela que
melhor se adapta ao contexto.

Michalewicz (1997, C5.4) diz que, para alguns problemas,
esse processo de reparac¸ão pode ser t˜ao complexo quanto a
busca pela soluc¸ão ótima do próprio problema (em muitos
casos, ´e o que ocorre com problemas descheduling, timeta-
bling e outros).

A substituiç̃ao de indiv´ıduos est´a relacionada com o
lamarckismo (Whitleyet al., 1994), que sup˜oe que um in-
divı́duo passa por um processo de adaptac¸ão no decorrer
da sua vida no sentido de aumentar a sua adaptabilidade,
sendo o resultado deste processo incorporado ao seu c´odigo
genético. Ainda segundo Whitleyet al. (1994), resultados
analı́ticos e emp´ıricos indicam que estrat´egias computacio-
nais lamarckistas representam um tipo de busca eficaz.

2.4.4 Operadores que Preservam a Factib ilidade

Várias pesquisas tˆem levado `a aplicac¸ão bem sucedida de
operadores gen´eticos dedicados, tendo a func¸ão de preservar
a factibilidade dos indiv´ıduos gerados ap´os a sua aplicac¸ão
(Michalewicz, 1997, C5.5). Percebe-se que essa classe de
operadores incorpora um conhecimento espec´ıfico do pro-
blema. Segundo Surryet al. (1995), essa proposta tem a fi-
nalidade de construc¸ão e utilizac¸ão de operadores gen´eticos
que tenham a capacidade de atendimento das restric¸ões, de
modo que nunca produzam soluc¸ões infact´ıveis.

As principais desvantagens apresentadas por este processo
são:

110 Revista Controle & Automac ¸ ão/Vol.13 no.2/Maio, Jun., Jul. e Agosto 2002



• operadores gen´eticos dedicados s˜ao aplicáveis somente
aos problemas para os quais foram projetados;

• uma análise formal desse tipo de ambiente torna-se
difı́cil, embora uma grande quantidade de experimentos
evidenciem a aplicabilidade desta t´ecnica.

2.4.5 Outros M étodos para Trabalhar com
Restriç ões

Várias outras heur´ısticas para trabalhar com restric¸ões em
conjunto com t´ecnicas evolutivas tˆem sido propostas nos
últimos anos. Na maioria das vezesé difı́cil a classificac¸ão
desses m´etodos, uma vez que s˜ao a combinac¸ão de outros ou
são baseados em id´eias originais ainda n˜ao completamente
formalizadas. Para maiores detalhes, veja Michalewicz
(1997, C5.6).

2.5 Abordagem Proposta para o Trata-
mento de Otimizac¸ão com Restric¸ões

De acordo com a nomenclatura adotada neste trabalho, a
abordagem proposta para o tratamento de otimizac¸ão com
restriç̃oes refere-se a problemas do tipoCOP: problema de
otimizaç̃ao com restric¸ões (constraint optimization problem).

Na aplicac¸ão de algoritmos evolutivos junto a umCOP, o
emprego de uma codificac¸ão restrita a um espac¸o totalmente
factı́vel, seguida de um procedimento de decodificac¸ão que
produz um elemento fact´ıvel do espac¸o original, já foi uti-
lizado na literatura (Costa,1999). Uma generalizac¸ão da
abordagem de Costa (1999) ser´a implementada aqui, com
o uso de uma codificac¸ão compacta, seguida da aplicac¸ão
de um algoritmo de expans˜ao de código. A sec¸ão 4 vai
apresentar todos os detalhes do tratamento adotado para se
implementar o processo de soluc¸ão. Portanto, o prop´osito
desta presente sec¸ão é posicionar a abordagem de soluc¸ão
frenteà formalizac¸ão apresentada na sec¸ão 2. Deste modo,
na sec¸ão 4 ser´a poss´ıvel se concentrar apenas nos detalhes de
implementac¸ão.

Comoé sabido, por um lado, que algoritmos evolutivos em
sua composic¸ão tradicional encontram dificuldades no trata-
mento de problemas de otimizac¸ão com restric¸ões, tamb´em
é fato, por outro lado, que a aplicac¸ão isolada de t´ecnicas de
otimizaç̃ao baseada em restric¸ões podem encontrar s´erias di-
ficuldades em virtude da existˆencia de ´otimos locais de baixa
qualidade. Sendo assim, a aplicac¸ão conjunta de ambas as
metodologias mostra-se promissora pelas seguintes raz˜oes:

• O processo evolutivo vai poder atuar somente sobre o
código compacto, junto ao qual n˜ao há infactibilidade
(ou então de modo que a factibilidade possa ser pronta-
mente conquistada), fazendo com que sua efic´acia não

seja reduzida pela existˆencia de etapas infact´ıveis;

• embora as t´ecnicas de otimizac¸ão baseada em restric¸ões,
que irão desempenhar o papel de expans˜ao de código,
continuem produzindo apenas soluc¸ões fact´ıveis com
otimalidade local, a existˆencia de uma populac¸ão de
candidatos `a soluç̃ao sendo evolu´ıda, juntamente com
a aplicac¸ão de procedimentos de busca local, aumentam
significativamente as chances de se obter ´otimos locais
de boa qualidade.

No entanto, para que esta conjugac¸ão de técnicas produza
melhores resultados que a aplicac¸ão isolada de cada uma
delas,é preciso estabelecer crit´erios para definir o n´ıvel de
compactac¸ão da representac¸ão genética, de modo a equi-
librar o papel a ser desempenhado por ambas as t´ecnicas.
Por exemplo, se a compactac¸ão for além do que poderia ser
considerado como adequado, o espac¸o de busca para o pro-
cesso evolutivo ser´a muito reduzido e o papel da expans˜ao de
código passaria a ser muito pr´oximo daquele vinculado `a sua
aplicaç̃ao isolada. E vice-versa. Existe portanto uma soluc¸ão
de compromisso para o processo de definic¸ão do n´ıvel de
compactac¸ão.

Funções de penalidade É utilizada uma func¸ão de pena-
lidade externa, que n˜ao irá permitir nenhuma soluc¸ão in-
factı́vel como soluc¸ão candidata. Este tipo de penalidade
está entre as mais severas, podendo dificultar o encontro da
soluç̃ao ótima caso n˜ao venha acompanhada de ferramentas
de apoio, como algoritmos de reparac¸ão e de busca local.

Decodificadores A representac¸ão genética compacta ir´a
desempenhar o papel de condic¸ão inicial para um algoritmo
de expans˜ao de código, que corresponde essencialmente a
um decodificador (veja Figura 2).

Vale aqui um coment´ario a respeito da seguinte propriedade
que deve estar presente em um decodificador para garantir
sua completitude:

• para cada elemento fact´ıvel s ∈ F no espac¸o de ele-
mentos decodificados, deve existir pelo menos uma
condiç̃ao inicial no espac¸o de elementos codificados
(representac¸ão compacta) de modo que o decodificador
seja capaz de produzi-lo.

Como ser´a evidenciado na sec¸ão 4, o algoritmo de expans˜ao
de código, que far´a o papel do decodificador, n˜ao necessita da
propriedade de completitude para operar convenientemente,
pois existe uma func¸ão-objetivo a ser otimizada. Com isso,
já durante o processo de expans˜ao de código (e não apenas

Revista Controle & Automac ¸ ão/Vol.13 no.2/Maio, Jun., Jul. e Agosto 2002 111



ao final da decodificac¸ão), parte dos elementos fact´ıveis será
descartada por representar um distanciamento da condic¸ão de
otimalidade. Além disso, ao t´ermino da expans˜ao de código,
procedimentos de busca local s˜ao empregados, de modo que
vai haver uma explorac¸ão local da regi˜ao fact´ıvel, podendo
levar a elementos fact´ıveis que melhor atendam aos objeti-
vos, mesmo que estes n˜ao sejam diretamente reprodut´ıveis a
partir da decodificac¸ão.

O processo de expans˜ao de código pode ser visto como
uma busca em uma ´arvore de decis˜ao, com etapas de
backtracking. Como a tomada de decis˜ao vai depender da
saı́da de um gerador de n´umeros pseudo-aleat´orios com a
propriedade de repetitividade, ent˜ao a completitude do de-
codificador estaria associada `a possibilidade de recorrer a to-
dos os poss´ıveis geradores de n´umeros pseudo-aleat´orios, ou
seja, a todas as poss´ıveis seq¨uências aleat´orias, de modo que
qualquer seq¨uência de ramos da ´arvore de decis˜ao pudesse
ser adotada.

Algoritmos de reparação O algoritmo de expans˜ao de
código emprega procedimentos de reparac¸ão durante o pro-
cesso de decodificac¸ão, e não ao seu final. Portanto,
a reparac¸ão está incluı́da no processo de expans˜ao de
código. Além disso, procedimentos de busca local s˜ao
também aplicados imediatamente ap´os o término da etapa de
decodificac¸ão.

Neste caso, o efeito Baldwin pode representar um papel
importante no processo de obtenc¸ão da soluc¸ão, pois é
poss´ıvel optar por condic¸ões iniciais ou ent˜ao geradores de
números pseudo-aleat´orios que reduzam o custo das etapas
de reparac¸ão e de busca local.

3 FORMULAÇ ÃO DO PROBLEMA

A principal contribuiç̃ao deste trabalho est´a na soluc¸ão
do problema de representac¸ão e na produc¸ão de soluc¸ões
factı́veis para o caso espec´ıfico de gerac¸ão de tabelas com-
pletas de jogos em torneios de competic¸ão, baseados em dis-
putas entre dois participantes advers´arios (Concilio & Von
Zuben, 2000a; Concilio & Von Zuben, 2000b), tais como
campeonatos esportivos, maratonas escolares, competic¸ões
culturais, etc. As principais restric¸ões a serem atendidas s˜ao:

• cada participante deve enfrentar todos os seus ad-
versários uma ´unica vez durante o torneio;

• todos osn participantes, a menos no caso de cons-
tituı́rem um número ´ımpar, devem jogar a cada rodada.

Portanto, o objetivo ´e elaborar uma tabela de jogos com-
pleta, formando um turno comn−1 rodadas, sendo que uma

populaç̃ao de turnos ser´a evolu´ıda gerac¸ão a gerac¸ão pela
aplicaç̃ao de operadores gen´eticos devidamente adaptados ao
contexto. O problema apresentado acima mostra-se com-
patı́vel com o tipo de soluc¸ão a ser proposta, uma vez que ´e
fácil perceber a explos˜ao combinat´oria existente. Em outras
palavras, existir´a uma grande quantidade de combinac¸ões
para a formac¸ão dos turnos, sendo que este valor ser´a funç̃ao
do número de participantes. Dessa maneira, o algoritmo a ser
proposto realizar´a uma busca entre os poss´ıveis candidatos `a
soluç̃aoótima (ou aproximadamente ´otima).

A Tabela 1 mostra o n´umero de combinac¸ões poss´ıveis para
os jogos, de modo a compor um turno completo. Nesse caso,
supõe-se haver distinc¸ão de mando de jogo. Caso o tor-
neio tenha turno e returno, a soluc¸ão não muda, pois basta
produzir o turno, já que o returno seria dado pela invers˜ao
simples de mando. O n´umero de turnos completos fact´ıveis
paran participantes ´e dado pela seguinte express˜ao (Conci-
lio, 2000):

(n − 1)! (n − 3)! (n − 5)! . . .(n − (n − 1))! 2(n−1)×n
2 .

Tabela 1: Número de combinac¸ões poss´ıveis para a
composic¸ão de um torneio completo fact´ıvel.

Número de participantes Número de combinações
2 2
4 384
6 2,36×107

8 9,7410×1014

10 4,6331×1025

12 3,8785×1039

14 8,1039×1056

16 5,6893×1077

18 1,7383×10102

20 2,9062×10130

O problema de representac¸ão compacta foi resolvido a partir
da proposic¸ão de uma codificac¸ão genética original, que uti-
liza um algoritmo de gerac¸ão de todas as rodadas (atendendo
às duas restric¸ões citadas) apenas a partir da primeira rodada,
conforme ser´a detalhado na sec¸ão 4. Portanto, a codificac¸ão
genética vai envolver apenas a descric¸ão da primeira ro-
dada. Dessa maneira, a Tabela 2 mostra os valores calculados
para a definic¸ão do número de candidatos fact´ıveis para essa
representac¸ão genética compacta. O que importa na primeira
rodada s˜ao os participantes que a compor˜ao e qual a ordem
dos competidores nos pares para a definic¸ão dos jogos, indi-
cando quem est´a no seu dom´ınio ou fora dele. Outro ponto a
ser considerado ´e que não importa qual a seq¨uência de jogos
dos pares, tanto na primeira rodada quanto nas demais. No
exemplo a seguir paran = 6, existirão 6! (lê-se: seis fatorial)
permutac¸ões poss´ıveis, sendo 3! rodadas equivalentes para
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cada tripla de jogos. Especificamente para o caso dos jogos
envolverem os competidores 2 4, 1 6 e 5 3, todas as seguintes
rodadas ser˜ao equivalentes:

2 4 1 6 5 3, 2 4 5 3 1 6, 1 6 2 4 5 3,

1 6 5 3 2 4, 5 3 2 4 1 6 e 5 3 1 6 2 4

Essas considerac¸ões levam `a conclus˜ao de que o n´umero
de diferentes primeiras rodadas fact´ıveis vai ser dado por:
n!

/
(n/2)!, sendo esta a cardinalidade do espac¸o de busca

na representac¸ão compacta. Ofitness será calculado pela

Tabela 2: Número de combinac¸ões poss´ıveis para os jogos
no caso da representac¸ão compacta.

Número de participantes Número de combinações
2 2
4 12
6 120
8 1680
10 30240
12 665280
14 17297280
16 518918400
18 1,7643×1010

20 6,7044×1011

soma ponderada de dois termos. O primeiro termo da
funç̃ao (FC1) contabiliza o n´umero de participantes do tor-
neio que realizamr jogos consecutivos dentro (ou fora) de
seu dom´ınio. O valor der é funç̃ao den, sendo que nenhum
participante pode realizar mais do quer jogos consecutivos
dentro (ou fora) de seu dom´ınio, pois existe uma restric¸ão
que impede esta ocorrˆencia. O segundo termo da func¸ão-
objetivo (FC2) é uma medida que leva em conta a diferenc¸a
entre as distˆancias m´axima e m´ınima percorridas pelos par-
ticipantes do torneio, considerando todas as rodadas.É de-
sejável que, para completar o torneio, todos os participantes
tenham percorrido uma distˆancia parecida, de modo a n˜ao
privilegiar este ou aquele participante em termos de custo e
tempo de deslocamento. Vale lembrar que cada jogo sempre
ocorre no dom´ınio de um dos dois participantes.

Dessa maneira, o problema de otimizac¸ão apresentado pode
ser definido como a seguir, sendo dados os valores den e
r, e supondo quex representa um poss´ıvel conjunto den−1
rodadas, representando um turno fact´ıvel:

max
x

w1 · 1
FC1(x)

+ w2 · 1
FC2(x)

sujeito a:

• w1, w2 > 0 ew1 + w2 = 1;

• cada um dos participantes joga contra todos os outros;

• cada participante joga uma ´unica vez em cada rodada;

• para cada participante, a diferenc¸a do número de jogos
em seu dom´ınio e fora dele ´e no máximo um;

• número máximo de jogos consecutivos no dom´ınio do
participante (ou fora) n˜aoé superior ar.

3.1 Exemplo ilustrativo

Considere o seguinte exemplo para c´alculo deFC1 e FC2,
adotandon = 8, r = 3 ew1 = w2 = 0,5. A matrizD contém
as distâncias entre o dom´ınio de cada participante em relac¸ão
ao dom´ınio dos demais.

D =




0 0 0 435 435 1123 1123 2783
0 0 0 435 435 1123 1123 2783
0 0 0 435 435 1123 1123 2783
435 435 435 0 0 1558 1558 2491
435 435 435 0 0 1558 1558 2491
1123 1123 1123 1558 1558 0 0 3906
1123 1123 1123 1558 1558 0 0 3906
2783 2783 2783 2491 2491 3906 3906 0




Rodada 1: 4 7 2 6 5 8 1 3
Rodada 2: 6 4 8 3 5 1 7 2
Rodada 3: 2 1 8 6 7 5 3 4
Rodada 4: 4 2 3 7 6 5 1 8
Rodada 5: 8 2 7 6 5 3 1 4
Rodada 6: 3 6 4 8 7 1 2 5
Rodada 7: 6 1 8 7 5 4 2 3

Figura 3: Exemplo de candidato fact´ıvel à soluç̃ao.

Tabela 3: Análise do candidato fact´ıvel apresentado na Fi-
gura 3 em relac¸ão aofitness.

Participante Penalidade
em relação a r

Distância percorrida

1 0 2681
2 0 4341
3 0 3218
4 0 2428
5 0 3551
6 0 6152
7 0 6587
8 0 7765

Somatória= 0 Menor= 2428
Maior= 7765
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O fitness é então obtido na forma:

1
FC1

=
1

Somatória+ 1
= 1

1
FC2

=
1

Maior
Menor

= 0, 313

Fitness= w1
1

FC1
+ w2

1
FC2

Fitness= 0, 5 + 0, 157 = 0, 657

A penalidade adotada parar será sempre acrescida de uma
unidade (no candidato fact´ıvel à soluç̃ao) para qualquer par-
ticipante que jogar trˆes vezes consecutivas dentro ou fora do
seu dom´ınio. No candidato `a soluç̃ao apresentado na Figura
3 esse fato n˜ao ocorre, portanto a penalidade em relac¸ão ar
será zero (conforme mostra a Tabela 3).

4 ESTRATÉGIA DE SOLUÇÃO

A estratégia de soluc¸ão permite a elaborac¸ão de um turno
completo com qualquer n´umero de participantes. Outra ca-
racter´ıstica é o fato de que a quantidade efetiva de partici-
pantes deve ser sempre um n´umero par. Obviamente, se o
número de participantes for ´ımpar, define-se um participante
fictı́cio, de modo que seu advers´ario será o participante do
torneio que irá folgar naquela rodada.

Para o c´alculo do número de rodadas necess´arias, utiliza-se
a combinac¸ão de participantes dois a dois. Dessa maneira,
aplica-se:

Cn,p =
n!

(n − 2)! 2!

Para exemplificar, tomando o n´umero de participantes igual
a 20, resulta:

C20,2 =
20!

(20 − 2)! 2!
= 190 jogos

Como, por hip´otese, todos os participantes jogam em todas
asn−1 rodadas, cada uma delas ter´a n

2
jogos. Para o caso de

20 participantes, ser˜ao necess´arias 19 rodadas com 10 jogos
cada, totalizando 190 jogos.

4.1 Processo de Codificac ¸ ão Genética:
uma Abordagem Compacta

A codificaç̃ao genética utilizada para a composic¸ão de
um cromossomo (primeira rodada), ´e uma combinac¸ão de
números entre 1 en. Cada um desses n´umeros (genes) re-
presenta um participante dentro da tabela gerada e s˜ao obti-
dos por meio de sorteio. Ressalta-se que essa formac¸ão cro-
mossômica deve seguir criteriosamente os quesitos j´a apre-
sentados.

Para a gerac¸ão da segunda rodada em diante, escolhe-se uma
semente do processo de gerac¸ão aleat´oria, de modo que todos
os outros pares de genes (jogos) sejam produzidos a partir
dela. Percebe-se, portanto, que a cada primeira rodada ge-
rada est´a atrelada uma semente, a partir da qual ser˜ao codi-
ficadas as outras rodadas. Assim, dada uma primeira rodada
e uma semente, o algoritmo de gerac¸ão do turno completo
vai sempre produzir um mesmo resultado.É por isso que di-
zemos que a representac¸ão genéticaé compacta, pois a cada
conjunto de primeira rodada e semente, existe sempre um
turno completo que vai representar uma soluc¸ão candidata
factı́vel.

Por exemplo, tomandon = 16, comec¸a-se com uma primeira
rodada arbitr´aria, tal como:

16 1 9 11 7 15 4 2 6 10 3 14 12 13 5 8

que dará origem ao seguinte c´odigo genético:

16 1 9 11 7 15 4 2 6 10 3 14 12 13 5 8

Esta lista de 16 genes, cada um com um valor distinto, repre-
senta um cromossomo, o qual ser´a a entrada para o procedi-
mento de expans˜ao de código, respons´avel pela gerac¸ão das
demais 14 rodadas. Para tanto, o procedimento de expans˜ao
de código irá empregar um gerador de n´umeros pseudo-
aleatórios que apresente a propriedade de repetitividade, e
cada cromossomo contar´a com um gene adicional que repre-
sentará a semente da gerac¸ão (Figura 4). Para um mesmo
cromossomo e uma mesma semente, sempre ir´a resultar uma
mesma seq¨uência de rodadas. Ap´os a elaborac¸ão da pri-

Figura 4: Representac¸ão genética compacta (genes + se-
mente).

16 1 9 11 7 15 4 2 6 10 3 14 12 13 5 8 semente

meira rodada, a produc¸ão da seq¨uência de jogos que com-
porão asn−2 rodadas restantes ser´a realizada com o aux´ılio
de um algoritmo de reparac¸ão e outro de busca local. As
rotinas de reparac¸ão serão respons´aveis pela aceitac¸ão ou
rejeiç̃ao de cada um dos n´umeros aleat´orios gerados, corres-
pondente a cada gene (participante do torneio).

Toma-se como exemplon = 16 e sup˜oe-se que a primeira ro-
dadaé a apresentada anteriormente, se o gerador de n´umeros
pseudo-aleat´orios produzir 11 como uma primeira sa´ıda,
a conseq¨uência ser´a uma segunda rodada com a seguinte
configurac¸ão inicial:

11

Nesse caso, o ´unico valor que n˜ao poder´a ser aceito como
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próxima sa´ıda do gerador ser´a 9, pois na primeira rodada j´a
existe o jogo entre os participantes 11 e 9, embora com o
domı́nio invertido.

Com o aumento do n´umero de jogos j´a definidos, a
determinac¸ão de uma rodada v´alida pode se tornar mais cus-
tosa computacionalmente, pois aumenta a probabilidade de
que a sa´ıda do gerador pseudo-aleat´orio não seja aceita. Este
processo de montagem do turno completo a partir da pri-
meira rodada, atendendo a m´ultiplas restric¸ões, pode ser
visto como um processo de busca em uma ´arvore de de-
cisão, sendo necess´ario retornar a ramos anteriores dessa
árvore (backtracking) caso não exista possibilidade de pro-
gresso a partir das condic¸ões existentes. Al´em dessas roti-
nas de reparac¸ão, mecanismos de busca local s˜ao aplicados
imediatamente ap´os a conclus˜ao do processo de expans˜ao de
código, visando aumentar ofitness do indivı́duo gerado.

4.2 Algoritmo de Expans ão de Código
para Produc¸ ão de Soluç ões Fact ı́veis

Conforme citado no item anterior, a partir do conjunto de
primeira rodada e semente, ser´a elaborado o restante das ro-
dadas pelo emprego de um algoritmo de expans˜ao de código.
Salienta-se, novamente, que todas as rodadas devem sempre
atender `as restric¸ões apresentadas para a sua formac¸ão. Se
não forem observadas essas caracter´ısticas, certamente ser´a
gerada uma soluc¸ão infact´ıvel. Dessa maneira, lanc¸a-se mão
de um algoritmo de expans˜ao de código, basicamente com-
posto dos seguintes passos:

• verificar se o jogo (par de participantes) sorteado ou o
seu inverso, j´a não faz parte de alguma rodada do turno;

• se não fizer parte, validar esse par e proceder com o
sorteio de outro jogo. Caso j´a esteja presente em alguma
rodada, rejeitar o par e realizar outro sorteio para ocupar
essa mesma posic¸ão.

• este processo se repete at´e que sejam atendidas as
restriç̃oes. Caso se esgotem as possibilidades sem le-
var ao atendimento das restric¸ões, todos os jogos dessa
rodada ser˜ao invalidados e uma nova seq¨uência ser´a sor-
teada;

• outra situac¸ão verificada pelo algoritmo de reparac¸ão é
o número de vezes que uma mesma rodada ´e invalidada.
Se esse valor exceder um determinado n´umero, todas as
rodadas (a menos da primeira) s˜ao rejeitadas e todo o
processo se repete a partir da segunda rodada.

Como aárvore de decis˜ao possui um n´umero finito de n´os,é
certo que o algoritmo de reparac¸ão vai chegar a uma soluc¸ão

factı́vel, embora n˜ao se tenha controle sobre o custo compu-
tacional espec´ıfico associado a cada vez que o algoritmo ´e
aplicado. A convergˆencia ocorreu em todos os casos simula-
dos, para v´arias instâncias de n´umero totaln de participantes.

O algoritmo de expans˜ao de código representa uma etapa
fundamental na gerac¸ão de soluc¸ões fact´ıveis a partir de
uma representac¸ão compacta, sendo aplicado toda vez que a
representac¸ão compacta sofrer qualquer tipo de modificac¸ão.

4.3 Algoritmo de Buscal Local

O processo de busca local ´e aplicado a todos os indiv´ıduos,
sejam eles gerados aleatoriamente para a composic¸ão da
populaç̃ao ou ap´os a aplicac¸ão dos operadores gen´eticos.

A busca local permite a gerac¸ão de candidatos fact´ıveis e a
produç̃ao deótimos locais. Em outras palavras, desde que
não haja infactibilidadeda soluc¸ão e para a melhoria do valor
dofitness de um dado conjunto den−1 rodadas, ser´a poss´ıvel
fazer uma invers˜ao do dom´ınio de cada uma das disputas en-
volvidas. Outra possibilidade existente ´e a reordenac¸ão das
rodadas j´a definidas. No caso da representac¸ão compacta, to-
das as vezes em que o procedimento de expans˜ao do código
for aplicado em conjunto com o algoritmo de busca local, sua
execuc¸ão a partir de um mesmo c´odigo genético compacto
levará sempre a um mesmo fen´otipo.

O custo computacional para a gerac¸ão da populac¸ão au-
menta proporcionalmente aos custos associados ao algo-
ritmo de busca local. Entretanto, resultados muito superiores
para ofitness, foram alcanc¸ados com essa nova metodologia
(quando comparados aos valores obtidos sem sua aplicac¸ão),
por requererem um n´umero reduzido de gerac¸ões junto ao
processo evolutivo.

4.4 Operaç ão do Algoritmo Gen ético

Em linhas gerais, o programa calcula ofitness de cada in-
divı́duo de uma populac¸ão inicial gerada. Essa populac¸ão é
ordenada levando-se em conta ofitness obtido para, a seguir,
receber a aplicac¸ão do algoritmo deRoulette Wheel e em
seqüência os operadores gen´eticos. Novamente a populac¸ão
é ordenada para receber uma selec¸ão elitista.

Após a escolha dos melhores cromossomos (codificac¸ão
genética das soluc¸ões candidatas), o restante da populac¸ão
é complementada pela produc¸ão de novos cromossomos.
Dessa maneira, a pr´oxima gerac¸ão está pronta para sofrer os
passos j´a descritos. Ao t´ermino de todas as gerac¸ões ser´a
apresentada a soluc¸ão que alcanc¸ar o melhor resultado de
fitness segundo os crit´erios especificados. Os m´odulos que
compõem o pacote de software que foi implementado s˜ao
detalhados em Concilio (2000).
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para efeito de comparac¸ão com a soluc¸ão fornecida por um
especialista em um problema do mundo real, s˜ao apresen-
tados a seguir os resultados obtidos pelo programa desenvol-
vido neste estudo e a tabela utilizada no Campeonato Paulista
de Futebol de 1997, em sua Divis˜ao A1. Utilizou-se a tabela
deste ano, porque de 1998 em diante o modo de disputa foi
alterado, n˜ao atendendo mais `a restriç̃ao de que cada partici-
pante deveria jogar contra todos os demais advers´arios.

Nota-se que, ao comparar ofitness da Tabela 5, elaborada
pelo programa, com o da Tabela 4, utilizada no Campeo-
nato Paulista de 1997, resultados superiores foram obtidos
a partir da aplicac¸ão da estrat´egia proposta neste trabalho.
Vale ressaltar que n˜ao há conhecimento por parte dos auto-
res deste trabalho acerca do procedimento adotado pelo es-
pecialista na produc¸ão da Tabela 4. Pode ter havido apenas
a preocupac¸ão da gerac¸ão de uma soluc¸ão fact´ıvel, seguida
ou não de etapas de refinamento em busca do atendimento
de objetivos, n˜ao necessariamente os mesmos adotados neste
trabalho. Sendo assim, as duas soluc¸ões que est˜ao sendo
comparadas podem ter sido obtidas a partir de problemas de
otimizaç̃ao com formulac¸ão distinta. Como, neste trabalho,
o problema foi formulado procurando-se considerar aspectos
de grande interesse pr´atico, justifica-se a comparac¸ão reali-
zada com uma soluc¸ão adotada na pr´atica, independente dos
detalhes de implementac¸ão desta ´ultima.

Tabela 4: Soluc¸ão fornecida pelo especialista (n=16).
Fitness 1/FC1= 0,333Fitness 1/FC2= 0,233Fitness total=
0,283 (w1=w2=0,5)
Rodada 1⇒ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Rodada 2⇒ 15 14 4 5 2 8 1 7 6 3 10 11 16 13 12 9
Rodada 3⇒ 6 4 5 7 8 1 3 2 11 13 14 16 9 15 12 10
Rodada 4⇒ 4 8 2 5 1 6 7 3 10 14 15 11 16 12 13 9
Rodada 5⇒ 4 7 5 1 8 3 10 13 11 16 14 9 12 15 6 2
Rodada 6⇒ 15 10 2 4 5 8 3 1 6 7 11 14 12 13 9 16
Rodada 7⇒ 3 5 8 6 7 2 1 4 16 10 9 11 14 12 13 15
Rodada 8⇒ 7 14 2 10 3 12 5 13 4 9 6 15 8 16 1 11
Rodada 9⇒ 12 2 13 3 9 5 14 4 15 7 16 6 11 8 10 1
Rodada 10⇒ 2 13 3 9 5 14 7 16 6 11 8 10 1 12 4 15
Rodada 11⇒ 9 2 14 3 15 5 16 4 11 7 10 6 12 8 13 1
Rodada 12⇒ 7 10 2 14 3 15 5 16 4 11 6 12 8 13 1 9
Rodada 13⇒ 15 2 16 3 11 5 10 4 12 7 13 6 9 8 14 1
Rodada 14⇒ 2 16 3 11 5 10 7 13 6 9 8 14 1 15 4 12
Rodada 15⇒ 11 2 10 3 12 5 13 4 9 7 14 6 15 8 16 1

Existe uma sens´ıvel diferença em relac¸ão aos dois valores
de penalidade parar calculados para as Tabelas 4 e 5. Para
o caso da Tabela 5,1

FC1
= 1, 000, indicando que nenhum

participante do torneio jogou trˆes ou mais vezes consecu-
tivas dentro ou fora do seu dom´ınio. Já para a Tabela 4,

1
FC1

= 0, 333, o que mostra que houve a participac¸ão de

Tabela 5: Soluc¸ão fornecida pelo algoritmo gen´etico, com
representac¸ão compacta e busca local (n=16). Número de
geraç̃oes=20, tamanho da populac¸ão=40, taxa de crossover=
65%, taxa de mutac¸ão= 2%, tempo de execuc¸ão=1h 08min.
Fitness 1/FC1= 1,000Fitness 1/FC2= 0,333. Fitness total=
0,666 (w1=w2=0,5)
Melhor tabela (soluc¸ão fact´ıvel)
Rodada 1⇒ 16 1 9 11 7 15 4 2 6 10 3 14 12 3 5 8
Rodada 2⇒ 15 13 10 2 5 9 11 7 6 1 4 16 8 14 3 12
Rodada 3⇒ 1 3 10 15 9 4 8 16 14 7 12 11 13 6 2 5
Rodada 4⇒ 6 4 7 8 12 9 11 3 13 14 16 10 15 5 1 2
Rodada 5⇒ 7 2 14 1 10 13 3 16 8 11 4 12 9 15 5 6
Rodada 6⇒ 15 8 3 7 5 13 11 16 9 1 4 10 2 14 6 12
Rodada 7⇒ 11 6 12 5 15 3 13 9 8 2 7 10 16 14 1 4
Rodada 8⇒ 10 9 13 4 7 6 1 12 16 5 8 3 14 11 2 15
Rodada 9⇒ 12 2 4 7 9 8 6 16 11 13 5 14 15 1 3 10
Rodada 10⇒ 7 13 14 9 2 3 4 11 10 12 16 15 5 1 6 8
Rodada 11⇒ 12 7 1 10 16 9 11 5 14 15 8 4 13 2 3 6
Rodada 12⇒ 1 8 4 14 9 3 10 11 15 12 2 6 7 5 13 16
Rodada 13⇒ 3 13 5 4 2 9 12 8 11 1 16 7 14 10 6 15
Rodada 14⇒ 13 1 5 3 11 2 8 10 7 9 16 12 14 6 4 15
Rodada 15⇒ 13 8 3 4 12 14 10 5 9 6 15 11 1 7 2 16

alguns competidores em pelo menos trˆes rodadas consecu-
tivas dentro ou fora do seu dom´ınio. Em uma an´alise mais
cuidadosa, pode-se verificar que o participante 3 jogou trˆes
vezes consecutivas no seu dom´ınio nas rodadas seis, sete e
oito. O participante 10, tamb´em nessas mesmas rodadas, fez
três disputas consecutivas fora do seu dom´ınio. Essa situac¸ão
implica que o somat´orio em relac¸ão à r será dois, portanto

1
FC1

= 1
2+1

= 0, 333. Caso se procure eliminar diretamente
esta seq¨uência de trˆes jogos consecutivos para os participan-
tes 3 e 10, no dom´ınio e fora dele respectivamente, pela sim-
ples troca de mando de jogo, por exemplo, na rodada oito
(substituiç̃ao do jogo 2 10 por 10 2 e do jogo 3 12 por 12 3)
resolve-se o problema imediato para os participantes 3 e 10,
mas cria-se outros problemas, como:

• a violaç̃ao da restric¸ão de que cada participante deva ter
no máximo a diferenc¸a de um entre jogos dentro e fora
do dom´ınio;

• com estas trocas, o participante 2 passou a ter trˆes jogos
consecutivos fora do seu dom´ınio.

Conclui-se, portanto, que a diferenc¸a de desempenho das
duas soluc¸ões comparadas n˜ao pode ser eliminada de forma
elementar, fato que conduz `a conclus˜ao de que h´a uma grande
diferença qualitativa entre as duas soluc¸ões sob comparac¸ão.

Analisando-se1/FC2, verifica-se que quanto maior for esta
razão, a diferenc¸a entre a menor distˆancia percorrida e a
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maior será um valor menor. Isso implica em dizer que o tor-
neio está mais equilibrado em relac¸ão à distância percorrida
pelos participantes.

Para o caso da Tabela 5, a Figura 5 mostra a situac¸ão do me-
lhor fitness e dofitness médio ao longo das gerac¸ões. Nota-se
na figura apresentada que j´a para a primeira gerac¸ão o melhor
fitness é maior que o obtido pelo especialista (Tabela 4), en-
tretanto este valor ainda ser´a evolu´ıdo ao longo das gerac¸ões.
Este melhorfitness obtido já a partir da primeira rodada deve-
se à adoc¸ão de mecanismos de busca local, fazendo com
que cada indiv´ıduo que comp˜oe a primeira gerac¸ão já repre-
sente um ´otimo local. A distância existente entre ofitness
médio e aquele produzido pelo melhor indiv´ıduo demons-
tra a existência de um n´ıvel significativo de diversidade na
populaç̃ao ao longo das gerac¸ões.

Fitness

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

gerações

Fitness Médio Fitness Melhor

Figura 5: Evoluc¸ão dosfitness da média da populac¸ão e do
melhor indivı́duoa cada gerac¸ão, resultando na soluc¸ão apre-
sentada na Tabela 5.

5.1 Comparaç ão entre codificac ¸ ão com-
pacta e expandida

A busca de soluc¸ão para problemasCOP também pode ser
implementada empregando codificac¸ão expandida, a qual
se dá pelos mecanismos usuais de obtenc¸ão de indiv´ıduos
factı́veis via técnicas de otimizac¸ão baseada em restric¸ões e
pela aplicac¸ão de operadores evolutivos diretamente sobre o
código expandido, seguida da aplicac¸ão de procedimentos de
reparac¸ão e busca local.

São etapas idˆenticas ao caso anterior, envolvendo expans˜ao
de código:

• a técnica de otimizac¸ão baseada em restric¸ões. No en-
tanto, aqui esta t´ecnicaé aplicada uma ´unica vez para
cada indiv´ıduo,não necessitando ser reaplicada toda vez

que o código genéticoé alterado, como feito no caso an-
terior.

• os procedimentos de busca local.

Por outro lado, as diferenc¸as são as seguintes:

• os operadores gen´eticos aqui s´o se aplicam ao c´odigo
expandido, podendo gerar indiv´ıduos infact´ıveis, en-
quanto que no caso anterior estavam restritos ao c´odigo
compacto, gerando sempre indiv´ıduos fact´ıveis. Sendo
assim, o gen´otipo aqui equivale ao fen´otipo do caso an-
terior.

• os procedimentos de reparac¸ão aqui s´o se aplicam sob
o código expandido, enquanto no caso anterior eles en-
tram em ac¸ão durante a expans˜ao de código.

A Tabela 6 mostra a m´edia de cinco resultados obtidos
em relac¸ão aofitness para a codificac¸ão genética expandida
quando comparada com a compacta. Ressaltando que o
termo codificac¸ão genética expandida faz referˆencia ao cro-
mossomo que possui no seu genoma todos os genes repre-
sentativos do torneio. Veja o seguinte exemplo, considerando
n=10:

• para a vers˜ao compacta, o cromossomo (c´odigo
genético) terá um tamanho de 10 genes e o seu fen´otipo
será composto por 90 genes, ou seja,n × (n−1);

• para a vers˜ao expandida, o cromossomo ser´a composto
por 90 genes, sendo que toda esta carga gen´etica ser´a
evoluı́da gerac¸ão a gerac¸ão.

Tabela 6: Testes comparativos envolvendo a codificac¸ão
genética compacta e expandida com n´umero de gerac¸ões
igual a 20 e tamanho da populac¸ão de 30.

Número de
Participantes

Codificação
Expandida

Codificação
Compacta

Fitness médio
alcançado

Fitness médio
alcançado

8 0,598 0,654
10 0,615 0,637
12 0,599 0,607
14 0,612 0,629
16 0,611 0,615
18 0,578 0,600

Analisando-se a Tabela 6, verifica-se que o uso de
codificaç̃ao expandida produz t´ecnicas de busca menos efi-
cientes, quando comparadas `a técnica de busca baseada em
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codificaç̃ao compacta e expans˜ao de código. A razão para
tal é simplesmente o fato de n˜ao haver uma evoluc¸ão de
condiç̃oes iniciais para o algoritmo de otimizac¸ão baseado
em restric¸ões, e pelo fato do processo evolutivo estar ope-
rando em um espac¸o com elementos fact´ıveis e infact´ıveis, o
que impede a aceitac¸ão de boa parte das operac¸ões gen´eticas
propostas, reduzindo em muito a taxa m´edia de progresso
junto ao processo evolutivo.

A Tabela 7 mostra o tempo de execuc¸ão do programa compu-
tacional desenvolvido para os mesmos casos da Tabela 6. Os
tempos medidos foram obtidos para o processamento em um
microcomputadorPentium III 650MHz com 128Mbytes de
memória RAM. O programa computacional foi desenvolvido
no ambiente de programac¸ãoDelphi. Nota-se que o tempo de
execuc¸ão para a codificac¸ão genética compacta ´e maior que o
da expandida em todos os testes realizados. Justifica-se esse
fato pela presenc¸a do algoritmo de expans˜ao de código, que
faz a gerac¸ão das demais rodadas do torneio tomando como
ponto de partida a primeira rodada e mais uma semente.

Tabela 7: Testes comparativos em relac¸ão ao tempo de
execuc¸ão do programa com n´umero de gerac¸ões igual a 20
e tamanho da populac¸ão de 30.

Número de
participantes

8 10 12 14 16 18

Codificação
Compacta

14s 59s 6min
45s

20min
55s

29mim
15s

1h 50min
20s

Codificação
Expandida

4s 22s 2min
11s

9min
20s

15min
22s

46min
40s

6 COMPARAÇÃO COM OUTRAS META-
HEURÍSTICAS

Problemas de escalonamento, assim como outras
formulaç̃oes envolvendo otimizac¸ão combinat´oria com
restriç̃oes, já vêm sendo tratados na literatura a partir de
metodologias alternativas (Voss, 2001; Gr¨otschel & Lovász,
1993) àquelas empregadas neste trabalho. Como exemplo,
podemos citar o uso de meta-heur´ısticas como busca tabu
(Widmer, 1991; Porto & Ribeiro, 1995; Taillardet al., 1997),
GRASP (greedy randomized adaptive search) (Kontoravdis
& Bard, 1995; Arguelloet al., 1997; Binatoet al., 2000) e
simulated annealing (Johnsonet al., 1989).

Al ém disso, ´e de amplo conhecimento que busca tabu (BT)
(Glover & Laguna, 1997), GRASP (Resende, 1998) esi-
mulated annealing (SA) (Kirkpatrick et al., 1983), princi-
palmente em suas vers˜oes mais elaboradas (BT: Dammeyer
& Voss, 1993; GRASP: Hansen & Mladenovic, 1999; SA:
Ingber, 1996), apresentam desempenho superior `aquele pro-
duzido pelo emprego de algoritmos gen´eticos sem busca

local e outros refinamentos. Por exemplo, no tratamento
do problema da mochila (knapsack problem), Battiti &
Tecchiolli (1995) obtiveram melhores resultados com busca
tabu, quando comparada com algoritmos gen´eticos.

No entanto, vers˜oes mais elaboradas de algoritmos gen´eticos,
seguindo as mesmas linhas de atuac¸ão adotadas no presente
trabalho, vêm apresentando resultados superiores `as demais
meta-heur´ısticas, como em Burkeet al. (1996), em Thangiah
et al. (1994) e em Merz e Freisleben (1999).

Mesmo quando os resultados s˜ao equivalentes, as aborda-
gens populacionais, como as vers˜oes mais elaboradas de al-
goritmos mem´eticos, as quais tamb´em incluem a abordagem
adotada no presente trabalho, apresentam a vantagem de for-
necer múltiplas soluc¸ões de boa qualidade (Colorniet al.,
1998).

Frenteà multiplicidade de problemas com uma grande va-
riedade de requisitos, a natureza do espac¸o de busca resul-
tante em cada caso imp˜oe dificuldades a certos algoritmos
de soluc¸ão e não a outros, e a situac¸ão pode se inverter em
outros casos. Moscato (2001) procurou investigar aspectos
caracter´ısticos e gen´ericos dos problemas, e de seus corres-
pondentes espac¸os de busca, que influenciam no desempenho
de uma variada classe de meta-heur´ısticas, mas para se che-
gar a algo como uma teoria de complexidade computacional
para meta-heur´ısticasé ainda necess´ario alcanc¸ar avanc¸os na
análise de desempenho e na formalizac¸ão das abordagens de
soluç̃ao.

Logo, restrito a um problema de otimizac¸ão combinat´oria es-
pecı́fico, nenhum resultado conclusivo e gen´erico pode ser
obtido para uma dada meta-heur´ıstica, quando comparada
com abordagens alternativas de soluc¸ão. No entanto, resulta-
dos indicativos do potencial desta meta-heur´ıstica podem ser
derivados desta comparac¸ão.

Estaé a razão para que resultados comparativos fac¸am parte
das perspectivas futuras deste trabalho. Eles s´o não fo-
ram incluı́dos no presente trabalho pelo fato de que to-
das as propostas alternativas presentes na literatura n˜ao são
imediatamente implement´aveis ou mesmo diretamente com-
paráveis, ou por n˜ao serem completamente reprodut´ıveis a
partir dos trabalhos publicados ou por inclu´ırem peculiari-
dades de implementac¸ão ausentes na presente formulac¸ão e
decisivas na implementac¸ão de um processo comparativo.
Esforços têm sido realizados no sentido de viabilizar es-
tas comparac¸ões, incluindo contato pessoal com os autores.
Os principais trabalhos selecionados da literatura s˜ao os se-
guintes: Hamiez & Hao (2001), Schaerf (1999), Nemhau-
ser & Trick (1998), Terril &Willis (1994) e Wright (1994).
Não se trata de uma lista exaustiva de contribuic¸ões na
área, mas j´a indicam que o problema de gerac¸ão autom´atica
de turnos completos em torneios e suas generalizac¸ões e
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particularizac¸ões correspondem a um“campo de prova” im-
portante para todos aqueles ocupados em contribuir junto `a
área de otimizac¸ão combinat´oria com restric¸ões.

7 COMENTÁRIOS FINAIS

A aplicaç̃ao conjunta de t´ecnicas de computac¸ão evolutiva,
busca local e otimizac¸ão baseada em restric¸ões tem por
objetivo produzir uma soluc¸ão de compromisso para pro-
blemas de otimizac¸ão caracterizados por apresentarem um
grande n´umero de vari´aveis, múltiplos objetivos e m´ultiplas
restriç̃oes.

Como principais contribuic¸ões deste trabalho, ´e poss´ıvel
mencionar:

• a própria iniciativa de aplicac¸ão conjunta de t´ecnicas
de computac¸ão evolutiva, busca local e otimizac¸ão ba-
seada em restric¸ões, com a distribuic¸ão adequada de
“papéis” entre cada abordagem, procurando explorar a
natureza complementar de cada uma ao longo da busca
pela soluc¸ãoótima;

• a formalizac¸ão da proposta em termos de conceitos bem
definidos no campo da computac¸ão evolutiva, como de-
codificadores, algoritmos de reparac¸ão e algoritmos de
busca local;

• a elaborac¸ão e a implementac¸ão computacional de um
algoritmo de expans˜ao de código para o problema de
geraç̃ao de turnos completos em torneios, o qual pode
ser visto como uma caminhada em uma ´arvore de de-
cisão;

• comparac¸ão de desempenho entre codificac¸ão expan-
dida e codificac¸ão compacta para o problema de gerac¸ão
de turnos completos em torneios.

Os resultados obtidos ao aplicar a t´ecnica proposta permi-
tem concluir que ´e poss´ıvel se beneficiar com o uso de uma
representac¸ão compacta em conjunto com um algoritmo de
expans˜ao de código, quando comparado com o emprego di-
reto de codificac¸ão expandida. As raz˜oes levantadas para ex-
plicar o sucesso desta abordagem s˜ao:

• processo evolutivo somente tem lugar no espac¸o com-
pacto, onde n˜ao há infactibilidade ou onde a factibi-
lidade pode ser facilmente conquistada. Com isso, a
existência de restric¸ões praticamente n˜ao afeta a taxa
de evoluc¸ão no espac¸o compacto.

• algoritmo de expans˜ao de código, respons´avel pelo
atendimento das restric¸ões,é um método de otimizac¸ão
baseado em restric¸ões, de modo que a representac¸ão ex-
pandida resultante ser´a sempre fact´ıvel;

• as duas poss´ıveis limitaç̃oes do algoritmo de expans˜ao
de código, ou seja, a impossibilidade de garantir
que qualquer representac¸ão expandida fact´ıvel tenha
uma representac¸ão compacta associada e a existˆencia
de ótimos locais como resultado do processo de ex-
pansão, são amenizadas respectivamente pela presenc¸a
de busca local e pela evoluc¸ão de uma populac¸ão de
representac¸ões compactas.

A abordagem proposta, como qualquer outra estrat´egia de
busca implementada em computador, tamb´em apresenta suas
desvantagens:

• necessidade de definic¸ão de uma codificac¸ão compacta
para cada problema de aplicac¸ão, mais especificamente
de um espac¸o de busca compacto, sendo que sua di-
mensão mostrou-se decisiva na eficiˆencia do processo
evolutivo;

• necessidade de implementac¸ão de um algoritmo de ex-
pansão de código para cada problema de aplicac¸ão, le-
vando em conta todas as particularidades do problema;

• custo computacional vinculado ao processo de busca.

Al ém de superar a abordagem baseada no c´odigo expandido,
a comparac¸ão de desempenho junto a soluc¸ões propostas por
especialistas, adotadas para problemas do mundo real, per-
mite concluir que a adoc¸ão de uma codificac¸ão compacta,
seguida da expans˜ao de código com reparac¸ão e busca lo-
cal, é eficaz na procura de soluc¸ões de alta qualidade, supe-
rando de forma evidente soluc¸ões que vˆem sendo adotadas
na prática. Infelizmente, por motivos j´a enunciados na sec¸ão
6, comparac¸ões com abordagens alternativas j´a propostas na
literatura ainda n˜ao foram conclu´ıdas.

Como perspectivas futuras para este trabalho s˜ao sugeridos
os seguintes t´opicos:

• verificar a possibilidade de incorporac¸ão de restric¸ões
adicionais e estudar o desempenho do algoritmo quando
se varia a dificuldade no atendimento das restric¸ões;

• verificar a possibilidade de incorporac¸ão de penalida-
des na func¸ão defitness para o caso do processo de ex-
pansão, juntamente com a busca local e os algoritmos
de reparac¸ão, requerer recursos computacionais exces-
sivos (por exemplo, n´umero elevado de ocorrˆencias de
backtracking);

• permitir que um mesmo processo de expans˜ao de código
possa operar com diferentes geradores de n´umeros
pseudo-aleat´orios, todos apresentando a propriedade de
repetitividade;
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• no caso da aplicac¸ão da estrat´egia de soluc¸ão proposta
neste trabalho a problemas que admitem o emprego
de mais de um algoritmo de otimizac¸ão baseada em
restriç̃oes, criar condic¸ões para que o algoritmo de ex-
pansão de código possa optar por um ou outro dentre os
algoritmos dispon´ıveis para expans˜ao de código;

• extensão da estrat´egia de soluc¸ão proposta a outros pro-
blemas de escalonamento e possivelmente a outros pro-
blemas de otimizac¸ão com restric¸ões;

• comparac¸ão criteriosa de desempenho com abordagens
alternativas j´a propostas na literatura.

A APÊNDICE - GERADOR DE NÚMEROS
PSEUDO-ALEAT ÓRIOS COM DISTRI-
BUIÇÃO UNIFORME E REPETITIVI-
DADE

Conforme definido por L’Ecuyer (1994), computadores digi-
tais só podem gerar n´umeros pseudo-aleat´orios, por se tra-
tarem de m´aquinas totalmente determin´ısticas. No entanto,
desde que um gerador de n´umeros pseudo-aleat´orios seja
aprovado em testes de aleatoriedade, sua aplicac¸ão vai levar a
comportamentos equivalentes aos produzidos por geradores
puramente aleat´orios.

Um gerador de n´umeros pseudo-aleat´orios em computadores
digitais tem um estado que evolui em um espac¸o discretoS.
Esse espac¸o é composto por um n´umero finito de estados e
a repetitividade ´e garantida a partir de uma recorrˆencia na
forma: sn = f(sn−1), n ≥ 1, sendo ques0 ∈ S será deno-
minado a semente ef : S → S será a funç̃ao determin´ıstica
de transic¸ão. A cada passon, a funç̃ao de sa´ıda do gerador
será dada porun = g(sn) comg : S → [0, 1] (essa sa´ıda po-
deria ser mais geral, entretanto est´a sendo considerado o in-
tervalo [0,1]). Observe que a seq¨uência de sa´ıda do gerador
será um conjunto de valores representado por{un, n ≥ 0}.
Como o espac¸o S é finito, a seq¨uência{un, n ≥ 0} deverá
ser periódica (possivelmente ap´os um transit´orio inicial). Em
outras palavras, todas as vezes em que a sementes0 for
a mesma, a seq¨uência aleat´oria gerada ser´a repetida. Em
situaç̃oes em que ´e necess´ario aumentar a periodicidade do
gerador, ou seja quando a quantidade de n´umeros aleat´orios
a serem gerados ´e muito grande, ser´a desej´avel fazer com que
esse per´ıodo seja o mais pr´oximo poss´ıvel da cardinalidade
do espac¸o S.

Geralmente, os modelos fornecidos pelos sistemas computa-
cionais são os geradores lineares apresentando uma relac¸ão
de recorrênciaIj+1 = (aIj + c) modm, j = 1, 2, ..., res-
ponsável pela gerac¸ão de uma seq¨uênciaI1, I2, I3, ... de
inteiros entre 0 em−1, sendom o módulo, a e c intei-
ros positivos denominados multiplicador e incremento. A

recorrência vai certamente produzir, para algumj = p ≤
m, Ij = Ik (k < j), ou seja, ela ter´a um per´ıodop ≤ m. Se
o perı́odo forp = m, todo inteiro entre 0 em−1 vai ocor-
rer em alguma das pr´oximasm−1 iteraç̃oes, fazendo com
que a escolha do valor inicialI0 da recorrência (semente da
geraç̃ao pseudo-aleat´oria) não influa de forma significativa
no resultado estat´ıstico associado a seq¨uências longas. Os
geradores lineares tˆem a vantagem de serem r´apidos, de sim-
ples implementac¸ão e repetitivos para uma mesma m´aquina.
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