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

This paper presents contributions to the solution of assign-

ment problems, more precisely to the generation of a CO'BESUMO

plete set of rounds in tournaments. It represents a practical

problem of high mte_rest, _belng chgracterlzed_ by feaS.IbI|ItESte artigo apresenta contribfiés juntoa solu@o de pro-
aspects and a combinatorial explosion of solution candidat

! . . te*mas de escalonamento, mais precisamente nafgedac
In this case, the direct actuation of an expert and the use of 1 os completos em torneios. Trata-se de um problema

be grande interesse gii¢o, caracterizado por quest de

results. The proposed solution strategy is based on the jo tibilidade e uma explas’ combinagfia de candidatoa °
application of evolutionary computation, local search an olugo. Sendo assim, a at@acdireta de um especialista

restriction-based optimization. Although other evolutionar a aplicado de ferramentas convencionais de busca geral-
approaches have already been proposed in the literature, Ente b conduzem a resultados satisfads. A estratgia

one considered here innovates, since it suggests a Compﬁgtsolqéo proposta eatbaseada na apliga conjunta de
genetic codification in conjunction with an algorithm to ex- ¢

. . omputad@o evolutiva, busca local e otimiZsx baseada em
pand the code. When compared with the solutions alrea‘?gstricf)es. Embora outras abordagens evolutigagejiham
implemented to deal with real-world assignment problem :

. . . ido propostas na literatura, a empregada aqui inova ao suge-
the ones obtained from the solution strategy proposed in trﬁ? prop preg d g

. if uma represent@o gertica compacta aliada a um algo-
work presented better performance and the required amoypto de exparas de odigo. Comparadaas'solyes A im-
of computational resource to produce the solution is re '

ble. The ioint licati ; luti ati %'Iementadas para problemas reais de escalonamento, aquelas
sonaple. ‘1he joint application of evolutionary computation ;g 5 partir da estegjia de soly@o proposta neste tra-
local search and restriction-based optimization may be e

: . X alho apresentaram melhor desempenho e a quantidade de
tended to deal with other assignment problems, assuming t

: . e . ursos computacionais requeridos para produzir g&oluc
existence of a compact genetic codification and the ava'labg'aceiﬁvel A aplica&o conjunta de compufio evolutiva
ity of an algorithm for restriction-based optimization. i : '

busca local ed¢nicas de otimiz&o baseada em resfbies
KEYWORDS: Evolutionary computation, constraint opti-P°de ser estendida ao tratamento de outros problemas de
escalonamento, supondo a ezistia de uma codific@o
gergtica compacta e a disponibilidade de um algoritmo de
otimizago baseado em restbies.
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PALAVRAS-CHAVE : Computado evolutiva, otimizg@o Neste artigo, s@0 considerados justamente problemas com
com restrjées, representao compacta, expaagde odigo, elevado grau de complexidade, comltiplos objetivos de-

busca local. vidamente ponderadosuttiplas restrjbes e grandeurhero
de varveis, apresentando uma ex@ostombinadfia de
1 INTRODUCAO candidatos soly@o, de modo que uma busca exaustiva pela

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

mizada e um conjunto de resfies que devem ser simulta-

neamente atendidas, na forma:
{ embora muitas vezesanse tenha congdies de saber o qo”
distante da sol@ dtima se encontra a sqi@e obtida.

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

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

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

A tratabilidade de problemas de otimjZaaccom este grau
de complexidade conseguida caso se abraorda solygo

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

s.a. < conjunto de restries impostas a >

por trabalhar com mifiplos candidatosa ‘soluéo ao
mesmo tempo em uma dada gerac

. obten@o da soly&o pela aplicg@o de ferramentas de
otimiza@o, desenvolvidas a partir da formacma-
tematica do problema.

e por privilegiar melhores sol@es candidatas na

composjéo das poximas gerages;

por ser capaz de detectar reg§ promissoras no esgac

Dependendo da natureza do problema, a sua for@alac ~ de solydes e atingir soliites de boa qualidade sem a

leva a um processo de sl que pode ser expresso al-
gebricamente, de forma fechada. No entanto, grande parte

necessidade de avaliar um grandenero de candida-
tos;

dos problemas de otimizac apresentam caraatgicas (por
exemplo, @d-linearidades) que impedem a ohEmde uma
solug@o na forma fechada, requerendo a apBoede proces-
sos iterativos de busca da sdo¢ a partir de uma condio
inicial. A busca iterativee "geralmente implementada em
computador, devido ao elevado custo de processamento
sociadoa’sua execlHo.

A presena de restrjides de diversas naturezas gauz uma
complexidade adicional, por dividir o esmade candidatos
a solu@o em duas classes: sphas factveis (Que atendem
a todas as restiies simultaneamente) e spbies infactveis
(que violam uma ou mais rest@es).

Alem disso, outra quemd™a ser consideradad comporta-
mento de convemryicia do processo iterativo.&gtondjdes
sd0 desgleis: garantia de conveagCia, tempo de con-
vergéncia compavel com as necessidades de cada apicac
e converghcia para uma soléo de boa qualidade. Basica-
mente, quanto mais complexo o problema de otinfirae
guanto maior seu tamanhouimero de vagaveis envolvidas),
menor a chance de ter atendidas estas ¢ondjées simul-
taneamente, principalmente quando etodo de otimizg&o
empregado & é suficientemente poderoso na exémido
processo de busca da sdioc
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e por permitir a aplica&o de procedimentos de busca lo-
cal, de modo a otimizar localmente as sdes propos-

tas pelo processo evolutivo.

ﬁsgrande dificuldade na aplicac de computdmo evolu-
tiva a problemas multi-objetivo e comuttiplas restrjbes

€ como chegar a uma represe@agenatpica das solues
candidatas e como obter novas sdles candidatas que se-
jam factveis, a partir da aplic@& de operadores geticos
(Coello, 1999; Michalewicz, 1997, C5.5). Uma das
contribuides deste trabalho estia solyéo deste problema
de represent@o e na prodiEm de solyBes factveis para

0 caso espefico de geraao de turnos completos em tor-
neios de competém, baseados em disputas envolvendo dois
participantes adveasios. Este tipo de torneio se manifesta
em muitos contextos, incluindo obviamente campeonatos
e competjées, mas tan#h procedimentos de labooait
envolvendo manipuld@es de componentes dois a dois, es-
tratégias demarketing e ardlise multivariada. O que se busca
essencialmente aplicar um procedimento sistatico de
avalig@o da qualidade relativa de cada componente de um
determinado conjunto finito por compagacindividual com
todos os elementos do mesmo conjunto.

osto 2002



1.1 Geracao Autom atica de Turnos Com- compacta, justificando a exésttia de umauica semente
pletos em Torneios para cada indiduo e da propriedade de repetitividade do ge-
rador de mimeros pseudo-aleaios (veja Aghdice A), a ser
Em torneios envolvendo disputas dois a dois entre os pampregado no processo de expandé odigo. Uma vez que
ticipantes, sendo cada disputa denominada um jogo do toreddigo gertico compacte 'sempre um indiduo factvel
neio, usualmente devem ser atendidas as seguintes@estrice que os operadores geitos sejam aplicados somente a ele,
basicas: os descendentes gerados temisedd factveis.

e cada participante deve jogar contra todos 0s outros unQa Processo de _gerao de sol}mes' facwels, . pela
(nica vez: aplica@o do algoritmo de expaas™de odigo, se d pela

implementago de sofisticados mecanismos de refEvac

e cada participante deve obrigatoriamente jogar umgom converghcia garantida.E importante ressaltar que o

Unica vez na mesma rodada, a qual representa 0 memooblema estudado tem caracsticas poprias que indicam

conjunto de jogos que inclua todos os participantes; o uso da comput@o evolutiva juntamente com processos
de busca local, conduzindo aos algoritmos regécos (Mos-
cato, 1989). Sendo assimeat'da exparesd resporsvel por
produzir um odigo factvel, uma busca loca empregada
para refinar o @digo na dire@o deotimos locais. Uma vez
gue as solues factveis da gerg&o corrente tenham sido
obtidas e refinadas localmente, uma medida da sua qualidade
poded ser obtida e utilizada nas etapas subsatgs do pro-
Cesso evolutivo.

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

Sen € o nimero de participantes, emtUm turno completo
seld composto por—1 rodadas, sendo que existe uma ex
plosio combinatfia de candidatos faeisa soly&o (turnos

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

cando que seu advenri6 naquela rodadadrfolgar. BLEMAS COM RESTRIG OES

Em face da exigticia de um grandeumiero de candidatos 2.1 Considerac, 0es Iniciais
factiveis a solu@o, € necesaio estabelecer o0s objetivos a
serem otimizados, de modo que existam sbdscfaciveis Conforme Eiben & Ruttkay (1997, C5.7), a apligade al-
de melhor qualidade, ou seja, que maximizam o atendimergoritmos evolutivos na soJéo de problemas com resiies
dos objetivos, as quais devem ser encontradas por um pgue devem ser atendidasofstraint-satisfaction problem —
cesso de busca iterativa. Neste trabalho, os objetivos a ser€®P) é interessante sob dois pontos de vista. Por um lado,
atendidos a0 os seguintes: ndo se pode esperar que um algoritmassico de busca
possa alcarar com facilidade a sol@m de umCSP. De-
e minimizar o nimero de vezes em que qualquer particiterminadas heusticas de busca apresentam-se bastante efi-
pante do torneio jogueou mais vezes Seguidag dentrgc@zes em certos casos, mas falham em outros por restringir
(ou fora) de seus domios, sendo que o valor dede- O €SCOpO da busca. Ainda Segundo Eiben & Ruttkay (1997,
pende de; C5.7), algumas inaticias d&€SPspodem ser resolvidas pela
o . ] diversifica@o da busca, pela manut@acde \drios candida-
e minimizar a diferena entre 0 maior € 0 menor percursoys 3 soly@o em paralelo e pela apliGaz de heusticas que
a ser realizado pelos participantes do torneio para corggreguem mecanismos de conshaialeadtia de novos can-
pletar seus jogos. Uma medida de aacia entre 0s gjgatosa solu@o. Como esses prinios sio essenciais den-
percursos poderia tarabi ser minimizada neste caso. g de algoritmos evolutivos, a sua apligapara a reso|@o
de CSPs apresenta-se promissora.
1.2 Aspectos Gerais da Estrat égia de

Solug &0 Por outro lado, algoritmos evolutivoaatradicionalmente

utilizados em problemas de otimiZaxque &0 apresentam

Para viabilizar a aplicéo da estragia de solyi&o proposta N€nhum tipo de resy@o. Como os operadores convenci-
neste trabalho, seodesenvolvidos urodigo gertico com-  ONaiS de recombinao e mutaio réo tratam diretamente
pacto e um algoritmo de exparste odigo associado a um 'estrides, a apliczo de.,algorltn)c.)s evolutivos para prob~|e-
gerador de nieros pseudo-aleaios. mas com estas caraatgiicas o é imediata. Uma extens

desse fat@ a impossibilidade de garantir que pais genetica-
E fundamental que se garanta a prdgshucle umuhico e mente faatveis gerem descendentes tambfactveis.
mesmo feotipo (turno completo) para cada represeatac
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2.2 Definic 6es e notac, ao utilizada (S,f.9), (S,e,0) ou (S,f,¢). P, e P, S0 equivalentes se:

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

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

Definicdo 1: S = D; x ... x D,, &€ denominado espaale quer que este seja transformado emR@P ou umCOP que
busca livre, sendo obtido a partir de um produto cartesiarfocon€m e, em seguida, resolver este novo problema.

dos conjunto9);, i=1,...n. . . .
Vale o comerdfio de qua=OPs permitem uma busca livre,

Definicdo 2: Um problema de otimiz&o sem restriltes de modo que ad apresentam dificuldades para os algoritmos
(free optimization problem -FOP) & um par §,f), sendo evolutivos. Em contrapartiddOPs sdo de diftil solugao

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

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

otimo de/. 2.4 Espagos de Busca com Restric ,des

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

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

e todos os tipos de escalonamersthieduling e timetabling,
conm uma sfie de restrides que devem ser atendidas si-

Definiciio 4: Um problema de otimizd&m com restrises Multaneamente.

(congtraint optimization problem - COP) & uma tripla
(S.f,#), sendoS um espao de busca livref uma fun&o-
objetivo emsS e ¢ uma fun@o booleana en$. A solug@o
de umCOP é ums € S, com um valorotimo de f tal que
¢(s)=verdadeiro.

Acrescenta, ainda, que em geral um espae buscas con-
siste de dois subconjuntos disjuntos de subgspdactieis
(F) e infactveis (U), sendo que no decorrer do processo de
busca, a popul&o de indivduos candidatoa soly&o pode
conter elementos que sejam tanto figgis como infaaveis.
Definicio 5: Para o caso d€SPs e COPs, ¢ sed cha- A Figu.ra 1 ilustrg candidatass‘olq@o caracterizados.como
mada de condém de factibilidade e o conjunts fact?'vels, infactveis e uma solEo dtima. Conforme Micha- .
S/ ¢(s) = verdadeirg sed o espac de busca factel. lewicz (1997, C5.1), o problema de como trabalhar com in-
dividuos infactveis estl longe de ser trivial. De modo geral,
Por interngdio dessas defifies, pode-se representar os produas fundes de avaligio devem ser elaboradas: uma delas
blemasFOP, CSP e COP respectivamente pelas seguintegara refegncia ao domiio das solyges factveis evaly) e a
notades: ©,f,), (S,0,0) e (S.f,¢), sendo que oigibolo outrads infactveis val, ), tal que:

e implica a aushcia do argumento correspondente. eval : F >R e eval: U —R.

2.3 TranSformaC> ao de CSPs em Proble- Dentro desse contextoaharias €cnicas de como trabalhar

mas que Admitem Soluc ,&0 via Algo-  com espacs de busca restritivos, sendo que cada uma delas
ritmos Evolutivos apresenta uma abordagem distinta. A seguig spresen-
3 tada uma breve discumsdessaethicas.
E sabido que a preseade uma fup@o-obijetivo (funéo de
fitness) a ser otimizad& essencial em algoritmos evolutivos.2
Pela Definjéo 3 do item anterior, percebe-se que para um

CSP (representado pelnuipla §'e,¢)) isto rdo ocorre. Segundo Smith & Coit 1997, C5.2), existem dois tipos
Para que um algoritmo evolutivo seja aplicado nesse cadSIc0S de furies de penalidade:

antes s necesaio transform-lo em umFOP - (S,f,e) 3 _ ' o

- ou UMCOP - (S,f,¢) -, embora esta transfornge nem o fungao. de penalidade externa (aplicaasolydes in-
sempre seja pos&l ou viavel. factiveis);

4.1 Fungdes com Penalidade

e funcdo de penalidade interna (aplica@a Solydes

Definicdo 6: Considere os problemds, e P, como sendo A
factiveis).
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Figura 1: Representao pictrica do espazde buscas.

Para o caso de fyho de penalidade interna, a principadiia”
envolvidag o fato do problema apresentar uma sabutima
tal que pelo menos uma resfiwseja ativada, o que implica
em dizer que a sol@o dtima es& no limiar entre a factibili-
dade e a infactibilidade. Corbendo-se essa caracséica,
uma penalidade saraplicadaa$ solybes factveis quando
a restri@o rao for ativada. Ressalta-
de miltiplas restrjdes, esse tipo de implemendactorna-se
bastante complexa.

Para fundes de penalidade externa, tés tipos de solEm:
e método no qual nenhuma sQaainfactvel sed consi-
derada;

o funcdo de penalidade parcial, sendo que uma penalid
é aplicada nas proximidades do limite de factibilidade

¢ funcdo de penalidade global, sendo que uma penalidagﬁzalEi

é aplicada na regd de infactibilidade.

Dado um problema de otimizao, a formulago a seguir
caracteriza-se por ser a mais geral:

min f(z) talquex € Aex € B,

sendax um vetor de vaaveis de decid e tal que restries
x € A sdo relativamentesficeis de serem atendidasgeanto
restridesz € B sdo relativamente di€eis. Como exemplo,
0 conjuntoA pode estar representando @agis conthuas e

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

mTin f(x) +p(d(x, B)) tal quex € A,

sendad(z, B) uma nétrica descrevendo a désttia do vetor
solu@ox a regdo B e p(-) sendo uma furio de penalidade
monotonicamenteav-decrescente tal qu€0) = 0. Por-
tanto sex € B, enod(z, B) = 0, 0 que levea aughcia de
penalidade.

Conforme Smith & Coit (1997, C5.2) avias fundes para

p(+) tém sido estudadas, como taenb diferentes tipos de
métricas paral(-), incluindo uma contagem dauniero de
restrides violadas. Encontrar uma fircde penalidade que
seja eficiente= 'uma tarefa di€il. Grande parte dessa difi-
culdade est'no fato de que a solao étima fregientemente

est no limiar de uma reg de factibilidade. Acrescenta-se,
ainda, que ao restringir a busca somexsteolydes factveis,

ou ao se impor penalidades muito severas, acaba-se dificul-
tando o encontro da solaec 6tima. Por outro lado, se a pe-
nalidade o for forte o suficiente, tornaid regéo de busca
extremamente ampla e boa parte do tempo do proceszso ser’
utilizado na explorgio de regiés distantes da rexpde fac-
tibilidade.

2.4.2 Decodificadores

Michalewicz (1997, C5.3) afirma que decodificadores ofere-
cem uma op&o interessante para a&cticas de computao
evolutiva, sendo que um cromossomo (repres@atado

S€ que, para 0 CaShitipo) fornecea’ instrudes para um decodificador ou

representar’a condjdo inicial para a elaborao de uma
solugo factvel (representgmo do femtipo).

Formalmente, um decodificaderuima transformg@mo 7' de
um espao de elementos codificados (ondaonfd infac-
tibilidade) para uma regd de factibilidade do espadale
solu@es candidatas (ondanégijes factieis e infactveis).
A Figura 2 mostra um exemplo de decodifiga¢ onde a
1 gnsform@éoT decodifica um pontd em um representante
's de um subespadactvel.

importante considerar que esse processo de
decodifica@o sempre satisfaz as seguintes cobesc
(F' €& o espao de solydes factveis):

e para cada elementoc F', ha pelo menos um elemento
d do espao de elementos codificados;

e a cada elementd do espao de elementos codificados
corresponde umanica solyéo factvel s € F', ou seja,
a transforma@o T' & tal que para cadéest associado
umunicos € F.
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Espaco de elementos
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Figura 2: TransformgmoT' que leva elementos codificados a sékes factveis.

TambEm é desajvel que a transformao 7'

e seja computacionalmentapida;

e deva possuir a caractstica de que pequenas altgias

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

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

dente do espacde factibilidade.

2.4.3 Algoritmos de Reparac ,ao

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

busca pela sol@w étima do poprio problema (em muitos
casosg’o que ocorre com problemas sbheduling, timeta-
bling e outros).

A substitui®o de indivdluos est’ relacionada com o

mos de repar&mé freqiientemente adotada pela comunidadimarckismo (Whitleyet al., 1994), que supe que um in-

cientfica que trabalha com compygaxr evolutiva, acres-
centando que para muitos problemas de otindiaacom-
binatria é possiel fazer com que um indiduo infactvel
torne-se faatiel.

Em rela@oa fun@o de avalig@o, a nova configur@o sea
a seguinteeval, (y) = evals(z), sendox a versio factvel
dey, apds a aplica@o do algoritmo de reparao.

O processo de repat@e dos indivduos pode ser relacio-
nado com a combin@o de aprendizado e evohw (efeito
Baldwin - Whitley et al., 1994). O aprendizade, ‘em ge-
ral, uma busca local pela sQhw factvel mais poxima e as
modificad®es ocorridas (o indiduo infactivel é levado para
uma reg#o de factibilidade do espak sedo incorporadas
pelo indivduo ou, erdd, o indivduo original rdoé alterado e
um novo elemento sailihcludo na popula&@o com este novo
cbdigo gertico factvel.

A desvantagem desseetodo € a depenelicia clara em

dividuo passa por um processo de adgmano decorrer

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

2.4.4 Operadores que Preservam a Factib ilidade

Varias pesquisasii levadoa aplica@o bem sucedida de
operadores geticos dedicados, tendo a fiitcde preservar

a factibilidade dos indiMuos gerados @3 a sua aplicgo
(Michalewicz, 1997, C5.5). Percebe-se que essa classe de
operadores incorpora um conhecimento egjecdo pro-
blema. Segundo Surmt al. (1995), essa proposta tem a fi-
nalidade de constréo e utiliza@o de operadores geticos

gue tenham a capacidade de atendimento das, @ssrice
modo que nunca produzam sgbes infaciveis.

As principais desvantagens apresentadas por este processo

relacio ao problema estudado. Em outras palavras, cada pggp-

blema ted o seu poprio algoritmo de repar@o, réo exis-
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e operadores gaticos dedicadosas aplicveis somente seja reduzida pela exasttia de etapas infagéis;

aos problemas para os quais foram projetados; o L .
e embora asd¢nicas de otimiz&o baseada em resfiies,

e uma amlise formal desse tipo de ambiente torna-se que irio desempenhar o papel de ex@ande odigo,
dificil, embora uma grande quantidade de experimentos  continuem produzindo apenas sdes factveis com

evidenciem a aplicabilidade desthica. otimalidade local, a existicia de uma populdo de
candidatosa soly@o sendo evolda, juntamente com
2.45 Outros M étodos para Trabalhar com a aplica@o de procedimentos de busca local, aumentam
Restric, 6es significativamente as chances de se obtends locais

de boa qualidade.
Varias outras hewticas para trabalhar com reséigs em
conjunto com ¢cnicas evolutivaseth sido propostas nos
tltimos anos. Na maioria dagxese’ dificil a classificado
desses rtodos, uma vez quaga combing&o de outros ou
sdo baseados emaéds originais aindaad completamente
formalizadas. Para maiores detalhes, veja Michalewi
(1997, C5.6).

No entanto, para que esta conjy@aae €cnicas produza
melhores resultados que a apligacisolada de cada uma
delas,€ preciso estabelecer @itds para definir o el de
compactago da representao gertica, de modo a equi-
Storar o papel a ser desempenhado por ambas@sdas.
Por exemplo, se a compacdacfor aEm do que poderia ser
considerado como adequado, 0 espde busca para o pro-
2.5 Abordagem Proposta para o Trata- cesso evolutivo sarmuito reduzido e o papel da expaosie
mento de Otimizac,ao com Restric,6es  codigo passaria a ser muitogximo daquele vinculada Sua
aplica@o isolada. E vice-versa. Existe portanto uma gmuc
De acordo com a nomenclatura adotada neste trabalhodex compromisso para o processo de ddiimido nvel de
abordagem proposta para o tratamento de otifaizaom compactago.
restrides refere-se a problemas do tipOP: problema de
otimiza@o com restriGes ¢onstraint optimization problem).
Funcdes de penalidade E utilizada uma fup&o de pena-
lidade externa, queaw irfA permitir nenhuma soj@o in-
factivel como solyao candidata. Este tipo de penalidade
esH entre as mais severas, podendo dificultar o encontro da
solu@o otima caso ad venha acompanhada de ferramentas
de apoio, como algoritmos de repgiiac de busca local.

Na aplica@o de algoritmos evolutivos junto a uBOP, o
emprego de uma codificae restrita a um espadotalmente
factivel, seguida de um procedimento de decodjficaque
produz um elemento fae€l do espac original, ja foi uti-
lizado na literatura (Costal999). Uma generalizao da
abordagem de Costa (1999) semplementada aqui, com
o uso de uma codificé® compacta, seguida da apligac

de um algoritmo de expaas™de ©digo. A s€&0 4 Vai pecqgificadores A representgio gertica compacta &
apresentar todos os detalhes do tratamento adotado Pary &€ mpenhar o papel de cogiidnicial para um algoritmo

implementar o Processo qlg sgéoc Portanto, o prc:p;lto de expanad de odigo, que corresponde essencialmente a
desta presente s&xé posicionar a abordagem de s@ac um decodificador (veja Figura 2)

frentea formalizaéo apresentada na,&ec2. Deste modo,
na sg@o 4 sea possvel se concentrar apenas nos detalhes dgle aqui um comeatio a respeito da seguinte propriedade
implementago. gue deve estar presente em um decodificador para garantir

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

sua compos#o tradicional encontram dificuldades no trata-

mento de problemas de otimijZaccom restrides, tambm e para cada elemento fae¢l s € F' no espao de ele-

é fato, por outro lado, que a apliéarisolada dedtnicas de mentos decodificados, deve existir pelo menos uma
otimizago baseada em resfies podem encontraeisas di- condi@o inicial no espge de elementos codificados
ficuldades em virtude da exéstitia deotimos locais de baixa (representgiio compacta) de modo que o decodificador

qualidade. Sendo assim, a apli@acconjunta de ambas as  Seja capaz de produzi-lo.
metodologias mostra-se promissora pelas seguinteesaz”

Como sea’evidenciado na s&o 4, o algoritmo de expaas™
e O processo evolutivo vai poder atuar somente sobrede @digo, que faa'o papel do decodificadoraohecessita da
cbdigo compacto, junto ao quaha™d infactibilidade propriedade de completitude para operar convenientemente,
(ou enfio de modo que a factibilidade possa ser prontgois existe uma fur@m-objetivo a ser otimizada. Com isso,
mente conquistada)atendo com que sua eitia rdo  ja durante o processo de expamsie o©digo (e rdo apenas
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ao final da decodific&m), parte dos elementos faais sea’ popula@o de turnos sarevoluda geraao a gerag@o pela
descartada por representar um distanciamento da @Gndéc aplica@o de operadores getcos devidamente adaptados ao
otimalidade. AEm disso, aodfmino da expara de odigo, contexto. O problema apresentado acima mostra-se com-
procedimentos de busca localbsémpregados, de modo quepatvel com o tipo de sol o a ser proposta, uma vez qgie
vai haver uma explor@o local da regid factvel, podendo facil perceber a explas” combinatfia existente. Em outras
levar a elementos faetis que melhor atendam aos objetipalavras, exista’uma grande quantidade de combiex
VOS, mesmo que esteam3ejam diretamente reproduis a para a forma&o dos turnos, sendo que este valoagari@o
partir da decodificgio. do nimero de participantes. Dessa maneira, o algoritmo a ser
proposto realizar uma busca entre os posgss candidatoa
O processo de expas de odigo pode ser visto como solud@odtima (ou aproximadamentsima).
uma busca em umarvore de dec&), com etapas de
backtracking. Como a tomada de deeiz™vai depender da A Tabela 1 mostra ourhero de combindies posweis para
sada de um gerador deunieros pseudo-aleaidos com a 0s jogos, de modo a compor um turno completo. Nesse caso,
propriedade de repetitividade, anta completitude do de- supie-se haver distiffm de mando de jogo. Caso o tor-
codificador estaria associadgossibilidade de recorrer a to-neio tenha turno e returno, a sgiecrdo muda, pois basta
dos os posseis geradores deumieros pseudo-aleaids, ou produzir o turno, § que o returno seria dado pela inas™
seja, atodas as possis segéncias aleatias, de modo que simples de mando. Oumiero de turnos completos fagtis
qualquer segéncia de ramos darvore de decad pudesse paran participantes 'dado pela seguinte exprasg{Conci-
ser adotada. lio, 2000):

(n—1)!(n—-3)!(n->5)"...(n—(n—1)20"Dx35,
Algoritmos de reparacdo O algoritmo de expamrs de
cbdigo emprega procedimentos de repacadurante o pro-
cesso de decodificao, e @0 ao seu final. Portanto, Tabela 1: Nimero de combindies possieis para a
a repargao es#i includa no processo de expawsde composjéo de um torneio completo facel.
codigo. Além disso, procedimentos de busca locab s™ | Nimero de participantes | Nimero de combinagtes

tamiEm aplicados imediatamentecapd €rmino da etapa de 2 2
decodificaéo. 4 384
6 2,36x10"

Neste caso, o efeito Baldwin pode representar um pape ) 9 7410< 10"
importante no processo de obténcda soly@o, pois€ 10 4,6331><1025
possvel optar por condi@es iniciais ou ertd geradores de :

; . 12 3,8785¢10%
nimeros pseudo-aleaids que reduzam o custo das etapas 12 81039 10°°
de repargé&o e de busca local. 16 5 5803107

~ 18 1,7383<10'02
3 FORMULACAO DO PROBLEMA 20 2.9062< 1050

A principal contribuj&o deste trabalho estha solyao
do problema de represengac e na prodiio de solyoes o problema de representaxcompacta foi resolvido a partir
factiveis para o caso espéico de gerago de tabelas com- ya proposigo de uma codificd gemtica original, que uti-
pletas de jogos em torneios de compidicbaseados em dis- jiza um algoritmo de gerdo de todas as rodadas (atendendo
putas entre dois participantes adeeiss (Concilio & Von 5 quas restriies citadas) apenas a partir da primeira rodada,
Zuben, 2000a; Coriieo & Von Zuben, 2000b), tais cOMO  ¢ynforme ser'detalhado na so 4. Portanto, a codificio
campeonatos esportivos, maratonas escolares, CQUERliCyergtica vai envolver apenas a des@iicda primeira ro-
culturais, etc. As principais resffies a serem atendida®s™ ada. Dessa maneira, a Tabela 2 mostra os valores calculados
para a defini@o do nimero de candidatos fae€is para essa
e cada participante deve enfrentar todos os seus awpresentgo gertica compacta. O que importa na primeira
versirios umauhica vez durante o torneio; rodada a0 os participantes que a comaoré qual a ordem
. dos competidores nos pares para a dgiimidos jogos, indi-
* todos osn participantes, a menos no caso de CONgsando quem eatho seu domrio ou fora dele. Outro ponto a
tituirem um nimeroimpar, devem jogar a cada rodada.qer considerade gue r@o importa qual a segncia de jogos
dos pares, tanto na primeira rodada quanto nas demais. No
Portanto, o objetivae “elaborar uma tabela de jogos com-exemplo a seguir para= 6, existido 6! (Ié-se: seis fatorial)
pleta, formando um turno com-1 rodadas, sendo que umapermutades posweis, sendo 3! rodadas equivalentes para
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cada tripla de jogos. Especificamente para o caso dos jogo®

wi,ws > 0ew; +wy =1;

envolverem os competidores 24, 16 e 5 3, todas as seguintes

rodadas s&0 equivalentes:

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

Essas considerées levama’ conclugd de que o amero

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

Tabela 2: Nimero de combin@es posweis para 0sS jogos
no caso da representaxcompacta.

NUmero de participantes | NUmero de combinagdes
2 2
4 12
6 120
8 1680
10 30240
12 665280
14 17297280
16 518918400
18 1,7643<10'0
20 6,7044<10'"!

soma ponderada de dois termos.
fungdo FC,) contabiliza o mimero de participantes do tor-

neio que realizam jogos consecutivos dentro (ou fora) de

seu dommio. O valor der & fun@o den, sendo que nenhum
participante pode realizar mais do qu@gos consecutivos
dentro (ou fora) de seu danid, pois existe uma restAo
gue impede esta ocamtia. O segundo termo da fime

O primeiro termo da

e cada um dos participantes joga contra todos os outros;

cada participante joga umasnica vez em cada rodada;

para cada participante, a diferengdo nimero de jogos
em seu donmmio e fora delee'no n&ximo um;

e nUmero naximo de jogos consecutivos no domg do
participante (ou fora)ad é superior a.

3.1 Exemplo ilustrativo

Considere o seguinte exemplo pagdccilo deFC; e FC,,

adotandar = 8,r = 3 ew; = wy = 0,5. A matrizD coném
as distincias entre o domio de cada participante em reiec
ao domhio dos demais.

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

2783
2783
2783
2491
2491
3906
3906 J

435
435
1123
L 1123

2783 3906

Rodada 1:
Rodada 2:
Rodada 3:
Rodada 4:
Rodada 5:
Rodada 6:36 48 71 25
Rodada7:61 87 54 23

Figura 3: Exemplo de candidato faet! & soly&o.

47
64
21
42
82

26
83
86
37
76

58
51
75
65
53

13
72
34
18
14

objetivo (FC;) & uma medida que leva em conta a difeeenc

entre as disthicias nXima e mhima percorridas pelos par-
ticipantes do torneio, considerando todas as rodaBate-

Tabela 3: Amwlise do candidato factél apresentado na Fi-

sepvel que, para completar o torneio, todos os participantgsira 3 em relg@o acofitness.

tenham percorrido uma dasttia parecida, de modo am”

privilegiar este ou aquele participante em termos de custo
tempo de deslocamento. Vale lembrar que cada jogo sempf

ocorre no dormiio de um dos dois participantes.

Dessa maneira, o problema de otim&a@presentado pode
ser definido como a seguir, sendo dados os valores ee
r, € supondo que representa um pos&l conjunto den—1
rodadas, representando um turno it

1
FCiz) "

max wiq -
x

9=

FCQ(J?)

sujeito a:

Revista Controle & Automac , ao/Vol.13 no.2/Maio, Jun.,

Penalidade
emrelacdoar

Participante Distancia percorrida

1]

2681
4341
3218
2428
3551
6152
6587
7765
Menor= 2428
Maior= 7765

o| ~| o] o1 & w| | B
o|lo|o|o|o|lo|o|o

Somabria= 0
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O fitness & entio obtido na forma: Para a gerdio da segunda rodada em diante, escolhe-se uma
semente do processo de géraaleabtia, de modo que todos

1 _ 1,_ -1 1 _ 1_ —0.313 0s outros pares de genes (jogos) sejam produzidos a partir
FCy  Somaoria+ 1 FCy,  Maior dela. Percebe-se, portanto, que a cada primeira rodada ge-
Menor ; - oy
rada est’atrelada uma semente, a partir da quadceodi-
) 1 1 ficadas as outras rodadas. Assim, dada uma primeira rodada
Fitness= w, 7O, + 2T, e uma semente, o algoritmo de géradlo turno completo
vai sempre produzir um mesmo resultalqor isso que di-
Fitness= 0,540,157 = 0,657 zemos que a represepdacgerticaé compacta, pois a cada

conjunto de primeira rodada e semente, existe sempre um

A penalidade adotada parased sempre acrescida de umatum,o completo que vai representar uma satucandidata
unidade (no candidato faugl & solu@o) para qualquer par- factivel.

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

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

] . gue dad origem ao seguintendigo geretico:
4 ESTRATEGIA DE SOLUCAO

[16/1[9]11]7]15/4]2[6]10]3]14]12]135[8]

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

completo com qualquerumiero de participantes. Outra ca- ) o
ractersticaé o fato de que a quantidade efetiva de particESta lista de 16 genes, cada um comum valor distinto, repre-
pantes deve ser sempre ummméro par. Obviamente, se o SeNta um cromossomo, o qualaerentrada para o procedi-
nimero de participantes famipar, define-se um participante Mento de expam®” de odigo, resporavel pela gergio das

ficticio, de modo que seu advari sed o participante do deémais 14 rodadas. Para tanto, o procedimento de expans”
torneio que ia folgar naquela rodada. de wdigo ira empregar um gerador deiméros pseudo-

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

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

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

P (n—2)1 2!
Para exemplificar, tomando mimero de participantes igual Figura 4: Represenfao gertica compacta (genes + se-
a 20, resulta: mente).
|16/1]9]11]7]15]4]2]6]10[3]14]12]13[5]8]sement¢
20! .
Co9 = ———— =190 jogos
2027 (20 — 2)1 2 109

meira rodada, a prodao da segéncia de jogos que com-
Como, por hiptese, todos os participantes jogam em todgsordo asn—2 rodadas restantes ag€alizada com o aulio
asn—1 rodadas, cada uma delastgrjogos. Para o caso de de um algoritmo de repajao e outro de busca local. As
20 participantes, sad necesaias 19 rodadas com 10 jogosrotinas de repardm sesd resporaveis pela aceit@o ou
cada, totalizando 190 jogos. rejeicdo de cada um dosumieros aleatfios gerados, corres-
pondente a cada gene (participante do torneio).

4.1 Processo de Codificac ,a0 Genetica: Toma-se como exemplo= 16 e sup@é-se que a primeira ro-
uma Abordagem Compacta dada€ a apresentada anteriormente, se 0 geradonicheros
pseudo-aleatios produzir 11 como uma primeiraida;

a consegéncia ses’ uma segunda rodada com a seguinte
configura@o inicial:

A codificadio gemtica utilizada para a compgéic de
um cromossomo (primeira rodada),uma combingio de
nimeros entre 1 @. Cada um desseaunieros (genes) re-
presenta um participante dentro da tabela gerad® ®kfi-

dos por meio de sorteio. Ressalta-se que essa f@orao- 1
mos®imica deve seguir criteriosamente os quesiaoagfe-
sentados. Nesse caso, anico valor que ad podea’ ser aceito como
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proxima safa do gerador sar9, pois na primeira rodada j* factivel, embora ad se tenha controle sobre o custo compu-
existe 0 jogo entre os participantes 11 e 9, embora comtacional espafico associado a cada vez que o algoriteno ~
dominio invertido. aplicado. A convergficia ocorreu em todos 0s casos simula-

) L dos, para @fias inséihcias de nfmero totah de participantes.
Com o aumento do urhero de jogos g  definidos, a

determing@o de uma rodadaalida pode se tornar mais cus-O algoritmo de expars de ©digo representa uma etapa
tosa computacionalmente, pois aumenta a probabilidade fimdamental na gerao de solyges faciveis a partir de
gue a saja do gerador pseudo-alest ndo seja aceita. Este uma represent@o compacta, sendo aplicado toda vez que a
processo de montagem do turno completo a partir da priepresentgo compacta sofrer qualquer tipo de modiftac
meira rodada, atendendo aultiplas restribes, pode ser

v!sEo COMO UM processo de busca em uammfg de de- 4.3 Algoritmo de Buscal Local

cisdo, sendo necemsO retornar a ramos anteriores dessa

arvore packiracking) caso ®@io exista possibilidade de pro- o processo de busca loaiaplicado a todos os indiios,
gresso a partir das condies existentes. Al dessas roti- sejam eles gerados aleatoriamente para a congmsia

nas de repar@o, mecanismos de busca locabsiplicados popula@o ou aps a aplicago dos operadores gaitos.
imediatamente ays a concluad do processo de expaasie

cbdigo, visando aumentarfitness do individuo gerado. A busca local permite a gerfac de candidatos faegis e a
produ@o deotimos locais. Em outras palavras, desde que

4.2 Algoritmo de Expans &o de C c’)digo ndo haja infactibilidade da soj&o e para a melhoria do valor
) Prod 30 de Soluc Ses Eact'vei dofitnessde um dado conjunto de—1 rodadas, sarpossvel
para Froduc, ao ae Soluc, oes Fact Ivels fazer uma inverad do donmio de cada uma das disputas en-

golvidas. Outra possibilidade existergeareordengm das

Conforme citado no item anterior, a partir do conjunto d dadasa definidas. N d Bl ta t
primeira rodada e semente, a@laborado o restante das ro-0¢a0asa detinidas. o caso da represeamcompacta, to-

dadas pelo emprego de um algoritmo de expart® ©digo. das as vezes em que o procedlmentp de exgpads wdigo
Salienta-se, novamente, que todas as rodadas devem Serg;%(rrgpltcado em ponjunto como algfnntmo d,? busca local, sua
atenderas restrjdes apresentadas para a sua fQinacSe execyao a partir de um mesmgndlgo gertico compacto
nao forem observadas essas carastieas, certamente ser’ levar sempre a um mesmo fBipo.

gerada uma so|@o infactvel. Dessa maneira, laaese nao
de um algoritmo de expaas™de odigo, basicamente com-
posto dos seguintes passos:

O custo computacional para a geéiacda populgio au-
menta proporcionalmente aos custos associados ao algo-
ritmo de busca local. Entretanto, resultados muito superiores
para ofitness, foram alcanados com essa nova metodologia

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

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

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

essa mesma pQsic. Em linhas gerais, o programa calculdiimess de cada in-
dividuo de uma popul@o inicial gerada. Essa popydae
e este processo se repete ajue sejam atendidas asprdenada levando-se em contfitness obtido para, a seguir,
restrides. Caso se esgotem as possibilidades sem |@ceber a aplicdm do algoritmo deRoulette Whed e em
var ao atendimento das restiés, todos os jogos dessaseqiancia os operadores gaitos. Novamente a popuytae
rodada sexd invalidados e uma nova sggicia ses’sor- ¢ ordenada para receber uma sateelitista.
teada;
Apbs a escolha dos melhores cromossomos (cogdiftcac
e outra situggo verificada pelo algoritmo de repa@ia@ gerética das soluies candidatas), o restante da popagac
0 nimero de vezes que uma mesma rodagwalidada. & complementada pela prodec de novos cromossomos.
Se esse valor exceder um determinadmafo, todas as Dessa maneira, a@xima gerado es& pronta para sofrer os
rodadas (a menos da primeiragosiejeitadas e todo o passosd descritos. Aodimino de todas as gekaes sea’
processo se repete a partir da segunda rodada. apresentada a sqi@ec que alcayar o melhor resultado de
fitness segundo os criffios especificados. Osauulos que
compdem o pacote de software que foi implementado s~

Como aarvore de decid possui um armero finito de n§, é detalhados em Concilio (2000).

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

representgio compacta e busca local{16). Nimero de

Para efeito de comparac com a soli&o fornecida por um -~
gera®es=20, tamanho da popudac40, taxa de crossover=

especialista em um problema do mundo reah apresen- o . oo . X
tados a seguir os resultados obtidos pelo programa deseni1 0 t8xa de muid@o= 2%, tempo de execao=1h 08min.
vido neste estudo e a tabela utilizada no Campeonato PauliEtess 1/FCi= 1,000Fitness 1/FG,= 0,333. Fitness total=
de Futebol de 1997, em sua DiaisAL. Utilizou-se a tabela 0:666 (W=w>=0,5) )

deste ano, porque de 1998 em diante o modo de disputa M!NOr tabela (solo factvel)

alterado, ad atendendo maisrestrico de que cada partici- Rodada-161 911 715 42 610 314 123 58

pante deveria jogar contra todos os demais adviers.” Rodada2-1513 102 59 117 61 416 814 312
Rodada3>13 101594 816 147 1211 136 25

Nota-se que, ao compararfitness da Tabela 5, elaborada Rodada 4-64 78 129 113 1314 1610 155 12
pelo programa, com o da Tabela 4, utilizada no Campe&odada5>72 141 1013 316 811 412 915 56
nato Paulista de 1997, resultados superiores foram obtiddedada 6> 158 37 513 1116 91 410 214 612
a partir da aplicg@o da estragia proposta neste trabalho.Rodada# 116 125 153 139 82 710 1614 14
Vale ressaltar queaw hd conhecimento por parte dos autoRodada 8> 109 134 76 112 165 83 1411 215
res deste trabalho acerca do procedimento adotado pelo Be¢dada $-122 47 98 616 1113 514 151 310
pecialista na prod@o da Tabela 4. Pode ter havido apenaRodada 16> 713 149 23 411 1012 161551 638
a preocupg@o da gerg@o de uma soldm factvel, seguida Rodadal% 127 110 169 115 1415 84 132 36
ou rdo de etapas de refinamento em busca do atendimefRedada12-18 414 93 1011 1512 26 75 1316
de objetivos, ad necessariamente os mesmos adotados neBedada 13> 313 54 29 128 111 167 1410 615
trabalho. Sendo assim, as duas soksque esi sendo Rodada14-131 53 112 810 79 1612 146 415
comparadas podem ter sido obtidas a partir de problemasidedada 15> 138 34 1214 105 96 1511 17 216
otimizago com formula&o distinta. Como, neste trabalho,
o problema foi formulado procurando-se considerar aspectoF : .

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

zada com uma soj@o adotada na ptica, independente dos gﬁ?jagiggo %L:j;?;ae ?,ZrisﬁecifngoEgrtlfé?aaﬁfgze-?als "
detalhes de implementag destaultima. ' P q P P Joges!

vezes consecutivas no seu daim'nas rodadas seis, sete e
oito. O participante 10, tangim nessas mesmas rodadas, fez
Tabela 4: Soly@go fornecida pelo especialistas<16). trés disputas consecutivas fora do seu oo Essa situgio
Fitness 1/FC;= 0,333 Fitness 1/FC,= 0,233 Fitness total=  implica que o somatio em rela@o a» seld dois, portanto
0,283 (w=wy=0,5) 1l — _1_—,333. Caso se procure eliminar diretamente

Rodadat> 12 34 56 78 910 1112 1314 1516  esta seugn
Rodada 2> 1514 45 28 17 63 1011 1613 129
Rodada3> 64 57 81 32 1113 1416 915 12 10
Rodada4s 48 25 16 73 1014 1511 1612 139
Rodada5> 47 51 83 1013 1116 149 1215 62
Rodada 6> 1510 24 58 31 67 1114 1213 9 16
Rodada?- 35 86 72 14 1610 911 1412 1315
Rodada 8> 714 210 312 513 49 615 816 111
Rodada @ 122 133 95 144 157 166 118 101
Rodada 16> 213 39 514 716 611 810 112 415
Rodada 14> 92 143 155 164 117 106 128 131
Rodada 12> 710 214 315 516 411 612 813 19
Rodada 13> 152 163 115 104 127 136 98 141
Rodada 14> 216 311 510 713 69 814 115 412
Rodada 15> 112 103 125 134 97 146 158 16 1

esta segéncia de t&s jogos consecutivos para os participan-
tes 3 e 10, no domio e fora dele respectivamente, pela sim-
ples troca de mando de jogo, por exemplo, na rodada oito
(substitujéo 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:

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

e com estas trocas, o participante 2 passou aasjdigos
consecutivos fora do seu dom.

Conclui-se, portanto, que a diferende desempenho das

Existe uma sengél diferen@ em relado aos dois valores guas solyses comparadasan™pode ser eliminada de forma
de penalidade paracalculados para as Tabelas 4 e 5. Pargiementar, fato que condazdnclusd de que Auma grande

0 caso da Tabela 55 = 1,000, indicando que nenhum giterena qualitativa entre as duas sghes sob compayo.
participante do torneio jogoues ou mais vezes consecu-

tivas dentro ou fora do seu domid. J para a Tabela 4, Analisando-sd /FC5, verifica-se que quanto maior for esta
%@ = 0,333, 0 que mostra que houve a participacde razio, a diferena entre a menor diaticia percorrida e a
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maior sea’ um valor menor. Isso implica em dizer que o tor-
neio est’ mais equilibrado em relaoa distincia percorrida
pelos participantes.

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

gue o odigo gerticoé alterado, como feito no caso an-
terior.

e 0s procedimentos de busca local.

Ihor fitness e dofitness médio ao longo das geraes. Nota-se poy gutro lado. as difereas sio as seguintes:

na figura apresentada qugjara a primeira gerao o melhor
fitness &€ maior que o obtido pelo especialista (Tabela 4), en-
tretanto este valor ainda seevoludo ao longo das geraes.
Este melhofitnessobtido ja a partir da primeira rodada deve-
se d adqéo de mecanismos de busca local, fazendo com
gue cada indiMduo que compé a primeira ger&o j repre-
sente umotimo local. A distincia existente entre fithess

e 0s operadores geticos aqui 8 se aplicam aoadigo

expandido, podendo gerar indiios infactveis, en-
guanto que no caso anterior estavam restritoodmo’
compacto, gerando sempre indiuos factveis. Sendo
assim, o geatipo aqui equivale ao fetipo do caso an-

médio e aquele produzido pelo melhor indivo demons- terior.

tra a exis€hcia de um wel significativo de diversidade na

populadio o longo das gerdes e 0s procedimentos de repaéacaqui 8 se aplicam sob

0 oddigo expandido, enquanto no caso anterior eles en-
tram em a&o durante a expaasde odigo.

Fitness
A Tabela 6 mostra a edia de cinco resultados obtidos
em relag@o aofitness para a codificag®o germtica expandida
guando comparada com a compacta. Ressaltando que o
termo codificago gertica expandida faz refentia ao cro-
MOSSOmMO que possui N0 seu genoma todos 0s genes repre-
sentativos do torneio. Veja o seguinte exemplo, considerando
n=10:

0,8

0,7

0,6 4

05

01

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

geragdes e para a verad compacta, 0 cromossomo ofigo
gergtico) tee um tamanho de 10 genes e 0 selwfgo
‘ Fitness Médio — — Fitness Melhor‘ sel composto por 90 genes, ou Seja; (n_]_);

e para a verad expandida, 0 cromossomo&eomposto
por 90 genes, sendo que toda esta cargatgensea’
evoluda gera@o a gergao.

Figura 5: Evoly&o dosfitness da nédia da populdgm e do
melhor indivduo a cada ger&o, resultando na solao apre-
sentada na Tabela 5.

Tabela 6: Testes comparativos envolvendo a cod#icac
gergtica compacta e expandida coranméro de gerdies
igual a 20 e tamanho da popéacde 30.

5.1 Comparac ao entre codificac ,ao com-
pacta e expandida

Codificacdo |Codificacao

A busca de soli#o para problemaSOP tamtem pode ser Nimerode |Expandida |Compacta
implementada empregando codifigacexpandida, a qual Participantes |Fitness médio|Fitness médio
se i pelos mecanismos usuais de ob&nde indivdluos alcancado alcangado
factiveis via Bcnicas de otimiz&m baseada em resiies e 8 0,598 0,654
pela aplicado de operadores evolutivos diretamente sobre o 10 0,615 0,637
cbdigo expandido, seguida da apligaale procedimentos de 12 0,599 0,607
repara@o e busca local. 14 0,612 0,629

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

de @digo:

e a técnica de otimizgio baseada em resfiies. No en- Analisando-se a Tabela 6, verifica-se que o uso de
tanto, aqui estaetnicae aplicada umairiica vez para codifica@o expandida produethicas de busca menos efi-
cada indivduo, rdo necessitando ser reaplicada toda vedientes, quando comparadagécnica de busca baseada em
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codifica@o compacta e expaas de odigo. A razo para local e outros refinamentos. Por exemplo, no tratamento
tal & simplesmente o fato deaa"haver uma evol@® de do problema da mochilakfapsack problem), Battiti &
condides iniciais para o algoritmo de otimiZaxbaseado Tecchiolli (1995) obtiveram melhores resultados com busca
em restries, e pelo fato do processo evolutivo estar opé¢abu, quando comparada com algoritmosajens.

rando em um espaaom elementos fastéis e infactveis, o . o

que impede a aceifio de boa parte das opebas geeticas N0 entanto, veias mais elaboradas de algoritmosaj@us,

propostas, reduzindo em muito a taxadis de progresso S€guindo as mesmas linhas de aitaadotadas no presente
junto ao processo evolutivo. trabalho, ¥m apresentando resultados superiasegemais

meta-heursticas, como em Burket al. (1996), em Thangiah
A Tabela 7 mostra o tempo de exe@oao programa compu- et al. (1994) e em Merz e Freisleben (1999).
tacional desenvolvido para os mesmos casos da Tabela 6. Os )
tempos medidos foram obtidos para o processamento em gSmo quando os resultadososequivalentes, as aborda-
microcomputadoPentium |1l 650MHz com 128Mbytes de 9€NS populacionais, como as s mais elaboradas de al-
mentia RAM. O programa computacional foi desenvolvidodOritmos mergticos, as quais tane incluem a abordagem
no ambiente de progran@eDelphi. Nota-se que o tempo de @dotada no presente trabalho, apresentam a vantagem de for-
execydo para a codificéo gertica compacta maior que o Ne€cer nultiplas solyées de boa qualidade (Coloreti al.,
da expandida em todos os testes realizados. Justifica-se &228).
fato pela preserecdo algoritmo de expaae™de odigo, que Frentea multiplicidade de problemas com uma grande va-

faz a gera@o das demais rodadas do torneio tomando como -
. L : rledade de requisitos, a natureza do espde busca resul-
ponto de partida a primeira rodada e mais uma semente.

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

e tamanho da populéo de 30. pondentes espas de busca, que influenciam no desempenho
Nomerode [8 [10 [12 14 |16 18 de uma variada classe de meta-hsticas, mas para se che-
participantes gar a algo como uma teoria de complexidade computacional
Codificacao |14s [59s [6min [20min29miriLh 50min para meta-heusticase ainda necessio alcanar avanos na
Compacta 45s |55s |15s |20s ardlise de desempenho e na formal&acias abordagens de
Cadificagdo |4s |22s |2min |9min |15min46min solu@o.

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

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

HEURISTICAS dos indicativos do potencial desta meta-hgtiza podem ser
derivados desta compatax

Problemas de escalonamento, assim como outrEs . - .
~ L L Sta€ a razb para que resultados comparativogfagarte
formula@es envolvendo otimizao combinadfia com

o A . . das perspectivas futuras deste trabalho. Ees$& fo-
restrides, g vm sendo tratados na literatura a partir de

; : ! [ [ lo fat -
metodologias alternativas (Voss, 2001 p@&chel & Lowdsz, ram includos no presentg trabalho pelo ato de que 0
N as as propostas alternativas presentes na literatiorao
1993)aquelas empregadas neste trabalho. Como exemplg, : L :
. L imediatamente implemeanéis ou mesmo diretamente com-
podemos citar o uso de meta-hesticas como busca tabu adveis. ou por ad serem completamente repradats a
(Widmer, 1991; Porto & Ribeiro, 1995; Taillagtial., 1997), P ' b P P

GRASP @reedy randomized adaptive search) (Kontoravdis partir dos .trabalhos ~publicados ou por inc&um pecu~liari-
& Bard, 1995; Arguelloet al., 1997; Binatoet al., 2000) e dades de implemenfao ausentes na presente formétae

) . decisivas na implementac de um processo comparativo.
simulated annealing (Johnsoret al., 1989). Esforms €m sido realizados no sentido de viabilizar es-

Alem dissog de amplo conhecimento que busca tabu (BTS compargdes, incluindo contato pessoal com os autores.
(Glover & Laguna, 1997), GRASP (Resende, 1998j-e ©S principais trabalhos selecionados da literatamass se-
mulated annealing (SA) (Kirkpatrick et al., 1983), princi- guintes: Hamiez & Hao (2001), Schaerf (1999), Nemhau-
palmente em suas vess mais elaboradas (BT: DammeyerS€r & Trick (1998), Terril &Willis (1994) e Wight (1994).
& \oss, 1993; GRASP: Hansen & Mladenovic, 1999; SANao se trata de uma lista exaustiva de contribescna
Ingber, 1996), apresentam desempenho supagoele pro- area, masgindicam que o problema de ggaacautoratica
duzido pelo emprego de algoritmos géitos sem busca de turnos completos em torneios e suas generéieme
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particularizabes correspondem a uftampo de prova” im- e as duas posgéis limitades do algoritmo de expass”
portante para todos aqueles ocupados em contribuir minto © de adigo, ou seja, a impossibilidade de garantir

area de otimizgio combinatfia com restrjoes. gue qualquer representar expandida faotel tenha
uma represent@o compacta associada e a exisia

7 COMENTARIOS FINAIS de dtimos locais como resultado do processo de ex-
pansio, $0 amenizadas respectivamente pela presenc

A aplicago conjunta deeénicas de computao evolutiva, de busca local e pela evolur de uma populao de

busca local e otimiz#m baseada em resfbies tem por representg@es compactas.

objetivo produzir uma sol@® de compromisso para pro-

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

Como principais contribyies deste trabalhae possvel _ o -~
mencionar: e necessidade de defj@ic de uma codificé® compacta

para cada problema de apljéa; mais especificamente
de um espax de busca compacto, sendo que sua di-
mensio mostrou-se decisiva na eéinfia do processo
evolutivo;

e a pMpria iniciativa de aplicdo conjunta deecnicas
de computg@o evolutiva, busca local e otimiZax ba-
seada em restiies, com a distribygm adequada de
‘papéis” entre cada abordagem, procurando explorar a o necessidade de implemerdiacde um algoritmo de ex-
natureza complementar de cada uma ao longo da busca pangio de odigo para cada problema de aplizacle-
pela solygodtima; vando em conta todas as particularidades do problema;

¢ aformaliza@o da proposta em termos de conceitos bem
definidos no campo da compuygaxcevolutiva, como de-

codificadores, algoritmos de repgiace algoritmos de L i
busca local: Alem de superar a abordagem baseadaod@o’expandido,

a comparaéo de desempenho junto a sd@les propostas por
e a elaboraéo e a implement@o computacional de um especialistas, adotadas para problemas do mundo real, per-
algoritmo de expare®y de ©digo para o problema de mite concluir que a adéo de uma codificd® compacta,
gera@o de turnos completos em torneios, o qual podseguida da expame~de ©digo com repargio e busca lo-
ser visto como uma caminhada em uergore de de- cal, é eficaz na procura de sohes de alta qualidade, supe-
cisdo; rando de forma evidente sqlies que e sendo adotadas
na pa@tica. Infelizmente, por motivos jenunciados na s&éo
6, comparaBes com abordagens alternativapjopostas na
literatura ainda ad foram concludas.

custo computacional vinculado ao processo de busca.

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

Como perspectivas futuras para este traballmssigeridos
Os resultados obtidos ao aplicarecitica proposta permi- os seguintesoijicos:
tem concluir quee"possvel se beneficiar com o uso de uma
representgo compacta em conjunto com um algoritmo de
expans0 de odigo, quando comparado com o emprego di-
reto de codifica@o expandida. As r@gs levantadas para ex-
plicar o sucesso desta abordagen:s”™

o verificar a possibilidade de incorpqeecde restrides
adicionais e estudar o desempenho do algoritmo quando
se varia a dificuldade no atendimento das re3ése

o verificar a possibilidade de incorpqéecde penalida-

e processo evolutivo somente tem lugar no espemm- des na fun@o defitness para o caso do processo de ex-
pacto, onde ad Hé infactibilidade ou onde a factibi- pansio, juntamente com a busca local e os algoritmos
lidade pode ser facilmente conquistada. Com isso, a de reparaiio, requerer recursos computacionais exces-
exis@ncia de restrites praticamenteaw” afeta a taxa sivos (por exemplo, urhero elevado de ocamCias de
de evolyé&o no espge compacto. backtracking);

e algoritmo de expars de odigo, resporasvel pelo e permitir que um mesmo processo de expandé odigo
atendimento das restfies,€ um nmétodo de otimizgio possa operar com diferentes geradores deeros
baseado em resties, de modo que a represetd@ex- pseudo-aleatios, todos apresentando a propriedade de
pandida resultante sesempre factel; repetitividade;
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e no caso da aplic@p da estr&jia de soly@o proposta recoréncia vai certamente produzir, para algym= p <
neste trabalho a problemas que admitem o emprego, I; = I (k < j), ou seja, ela terum perddop < m. Se
de mais de um algoritmo de otimiZax baseada em o pernodo forp = m, todo inteiro entre 0 en—1 vai ocor-
restrides, criar condi@es para que o algoritmo de ex-rer em alguma das primasm—1 iteragdes, fazendo com
pansio de odigo possa optar por um ou outro dentre ogjue a escolha do valor inicid} da recorehcia (semente da
algoritmos disporveis para expars® de odigo; gera@o pseudo-aleatia) rdo influa de forma significativa

no resultado estedfico associado a se@ricias longas. Os

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

blemas de escalonamento e possivelmente a outros pflas implementgo e repetitivos para uma mesmaguina.
blemas de otimiz&wo com restrides;

« comparago criteriosa de desempenho com abordagefREFERENCIAS

alternativasg’propostas na literatura. i
Arguello, M.F., Bard, J.F. & Yu, G. “A GRASP for Aircraft

. ; Routing in Response to Groundings and Delays”, Jour-
A APENDICE - GERADOR DE NUMEROS nal on Combinatorial Optimization, 5: 211-228, 1997.
PSEUDO-ALEAT ORIOS COM DISTRI-

A _ Back, T., Fogel, D.B. & Michalewicz, Z. (eds.) “Hand-
[B)Xgé\o UNIFORME E REPETITIVI book of Evolutionary Computation”, Oxford University

Press, 1997.

anfqrme definido por'L’Ecuyer (1994),c0mputadores digiBa’[titi, R. & Tecchidli, G. “Local search with memory:
tais &3 podem gerar urneros pseudo-alemios, por se tra- Benchmarking rts”, Operations Research Spektrum,
tarem de raguinas totalmente determéticas. No entanto, 17(2/3): 67-86, 1995

desde que um gerador deiméros pseudo-aleaios seja ' ' '

aprovado em testes de aleatoriedade, sua apboadi levar a  gjnato, S., Hery, W.J., Loewenstern, D.M. & Resende,
comportamentos equivalentes aos produzidos por geradores \.G.C. “A GRASP for Job Shop Scheduling”, AT&T
puramente aleatios. Labs Research Technical Report: 00.6.1, 2000.

Um gerador de mmeros pseudo-aleatos em computadores g ,ike E.K. Newall J.P. & Weare. R.F. “A Memetic Al-
digitais tem um estado que evolui em um espdiscretos. ' i ’ :
Esse espacé composto por umurhero finito de estados e E.K. & Ross, P. The Practice and Theory of Automa-
a repetitividades”garantida a partir de uma recencia na ted Timetabling, Lecture Notes in Computer Science,
forma: s, = f(sn,—1), n > 1, sendo que, € S sed deno- Springer, 1153: 241-250, 1996.

minado a semente £: S — S seid a fun@o determirstica

de transj@o. A cada passo, a fun@o de saja do gerador Coello, C. A. C. “An Updated Survey of Evolutionary Mul-

gorithm for University Exam Timetabling'in Burke,

sed dada pot, = g(s,) comg : S — [0, 1] (essa safa po- tiobjective Optimization Techniques: State of the Art
deria ser mais geral, entretantoseséndo considerado o in- and Future Trends”, Congress on Evolutionary Compu-
tervalo [0,1]). Observe que a séfricia de sala do gerador tation, vol. 1, pp. 3-13, 1999.

seld um conjunto de valores representado poy, n > 0}.

Como o espge S & finito, a segéncia{u,,n > 0} deved Colorni A., Dorigo, M. & Maniezzo, V. “Metaheuristics for
ser perddica (possivelmente ap’'um transitfio inicial). Em High-School Timetabling”, Computational Optimiza-
outras palavras, todas as vezes em que a semgnfer tion and Applications, 9(3): 277-298, 1998.

a mesma, a segncia aleaifia gerada serrepetida. Em

situa®es em que hecesario aumentar a periodicidade doConcilio, R. “Contribujesa Soluéo de Problemas de Es-

gerador, ou seja quando a quantidade gimeros aleatfios calonamento pela Aplicao Conjunta de Computac
a serem geradasrhuito grande, sardesejvel fazer com que Evolutiva e Otimizago com Restriges”, Dissertgéo
esse paddo seja 0 mais pximo possvel da cardinalidade de Mestrado, Faculdade de Engenhariatiida e de
do espao S. Computaéo, Unicamp, 2000.

Geralmente, os modelos fornecidos pelos sistemas compu@encilio, R. & Von Zuben, F. J. “Ger@o Autondtica de
cionais &0 os geradores lineares apresentando umgaaelac Tabela de Jogos em Torneios: Uma Abordagem Evolu-

de recorencial; 11 = (al; + ¢)modm, j = 1,2, ..., res- tiva com Busca Local e RepreseriiacGertica Com-
pongsivel pela gergio de uma sagncialy, Io, I3, ... de pacta”’, Anais do Xlll Congresso Brasileiro de Au-
inteiros entre 0 en—1, sendom 0 mAdulo, a e ¢ intei- toméatica (CBA 2000), pp. 1247-1252, Florigpolis

ros positivos denominados multiplicador e incremento. A 2000(a).

120 Revista Controle & Automac , &o/Vol.13 no.2/Maio, Jun., Jul. e Agosto 2002



Concilio, R. & Von Zuben, F. J. “Evolutionary Design of LEcuyer, P. “Testing random number generation”, Annals of
Schedules in Championships with Compact Genetic  Operations Research, 53: 77-120, 1994.
Coadification and Local Search”, Workshop on Memetic . ) . .
Algorithms (WOMA) at the 2000 Genetic and Evolu- V€12 P‘.tﬁ Fre$libeg, B. hA C(:jn;\peirgoln O.f Mfmﬁ?c A-
tionary Computation Conference (GECCO-2000), pp. gorithms, Tabu Search, and Ant Colonies for the Qua-

109-113, Las Vegas, Nevada, USA, July, 2000(b). dratic A§5|gnment Problem”, Proqeedlngs of ﬂt&99_
International Congress of Evolutionary Computation
Costa, M. F. N. “Computgmo Evolutiva para a Minimizgo (CEC’99), IEEE Press, pp. 2063-2070, 1999.

de Perdas Resistivas em Sistemas de Distf@ouibe
Energia Eétrica’, Disserta@io de Mestrado, Faculdade
de Engenharia Eltrica e de Computao, Unicamp,
1999.

Michalewicz, Z. “Constraint-Handling Techniques’in
Back, T., Fogel, D.B. & Michalewicz, Z. (eds.) Hand-
book of Evolutionary Computation, Oxford University
Press, 1997.

Dammeyer, F. & Voss, S. “Dynamic Tabu List Manage-M
ment using the Reverse Elimination Method”, Annals
of Operations Research, 41:31-46, 1993.

oscato, P.A. “On Evolution, Search, Optimizaton, Genetic
Algorithms and Martial Arts: Towards Memetic Algo-
rithms”, Tech. Rep. Caltech Concurrent Computation
Eiben, A. E. & Ruttkay, Z. “Constraint-Handling Techni- Program, Report. 826, California Institute of Techno-
ques”, in Back, T., Fogel, D.B. & Michalewicz, Z. logy, Pasadena, California, USA, 1989.

(ed_s.) H'andbook of Evolutionary Computation, OXfordi\/Ioscato, P.A. “Problemas de OtimizZaz NP, Aproximabi-
University Press, 1997. lidade e Comput@m Evolutiva: Da Paficaa Teoria”,
Glover, F. & Laguna, M. “Tabu Search”, Kluwer, 1997. Tese de Doutorado, Faculdade de Engenhagtied e
de Computa&o, Unicamp, 2001.
Goldberg, D. E. “Genetic Algorithms in Search, Optimiza- . u . .
tion, and Machine Learning”, Addison-Wesley, 1989. Nemhauser, G.L. & Trick, M.A. S::hedulmg_a Major Col-
lege Basketball Conference”, Operations Research,
Grétschel, M. & Lowdsz, L. “Combinatorial Optimization: A 46(1): 1-8, 1998.
Survey”, DIMACS Technical Report 93-29, Princeton

University, 1993. Papadimitriou, C.H. & Steiglitz, K. “Combinatorial Opti-

mization: Algorithms and Complexity”, Prentice-Hall,
Hamiez, J.-P. & Hao, J.-K. “Solving the Sports League Sche- ~ 1982.
duling Problem with Tabu Search) Nareyek, A. (ed.) Porto. S.C.S. & Ribeiro. C.C.
Local Search for Planing and Scheduling, Lecture No- ’ ’
tes on Artificial Intelligence, Springer, 2148: 24-36,
2001.

“Parallel Tabu Search
Message-Passing Synchronous Strategies for Task
Scheduling under Bcedence Constraints”, Journal of
Heuristics, vol. 1, 1995.

Hansen, P. & Mladenovic, N. “An introduction to VariableResende, M.G.C. “Greedy Randomized Adaptive Search

neighborhood searchih Voss, S., Martello, S., Osman, Procedures (GRASP)”, AT&T Labs Research Techni-
I.H. & Roucairol, C. (eds.) Meta-Heuristics: Advances cal Report: 98.41.1, 1998.

and Trends in Local Search Paradigms for Optimiza-
tion, pp. 433-458, Kluwer, 1999. Schaerf, A. “Scheduling Sport Tournaments Using Cons-
traint Logic Programming”, Constraints, 4(1): 43-65,
Ingber, L. “Adaptive Simulated Annealing (ASA): Lessons 1999.
learned”, Control and Cybernetics, 25: 33-54, 1996.
Sherali, H. D. Bazaraa, M. S. & Shetty, C. M. “Nonlinear
Johnson, D.S., Aragon, C.R., McGeoch, L.A. & Schevon, C.  programming: Theory and Algorithms”, 2nd. edition,

“Optimization by simulated annealing: An experimen- John Wiley & Sons, 1993.
tal evaluation; Part I: Graph Partitioning”, Operations
Research, 37: 865-892, 1989. Smith, A. E. & Coit, D. W. “Constraint-Handling Techni-
ques”, in Back, T., Fogel, D.B. & Michalewicz, Z.
Kirkpatrick, S., Gelatt Jr., C.D. & Vecchi, M.P. “Optimiza- (eds.) Handbook of Evolutionary Computation, Oxford
tion by simulated annealing”, Science, 220: 671-680,  University Press, 1997.
1983.

Surry, P. D., Radcliffe, N. J. & Boyd, I. D. “A multi-objective
Kontoravdis, G. & Bard, J.F. “A GRASP for the Vehicle Rou- approach to constrained optimization of gas supply
ting Problem with Time Windows”, ORSA Journal on networks”,in Fogarty, T. (ed.) AISB-95 Workshop on
Computing, 7(1): 10-23, 1995. Evolutionary Computing, Springer, pp. 166-180, 1995.

Revista Controle & Automac , &o/Vol.13 no.2/Maio, Jun., Jul. e Agosto 2002 121



Taillard, E.D., Badeau, P., Gendreau, M., Guertin, F. & Pot-
vin, J.Y. “A tabu search heuristic for the vehicle routing
problem with soft time windows”, Transportation Sci-
ence, 31: 170-186, 1997.

Terril, B.J. & Willis, R.J. “Scheduling the Australian State
Cricket Season Using Simulated Annealing”, Journal
of the Operational Research Society, 45(3): 276-280,
1994.

Thangiah, S.R., Osman, I.H. & Sun, T. “Hybrid Gene-
tic Algorithms, Simulated Annealing and Tabu Search
Methods for Vehicle Routing Problems with Time Win-
dows”, Technical Report UKC/OR94/4, Institute of
Mathematics and Statistics, University of Kent, Can-
terbury, UK, 1994.

Voss, S. “Meta-heuristics: The State of the Arify Na-
reyek, A. (ed.) Local Search for Planning and Schedu-
ling, Springer, pp. 1-23, 2001.

Whitley, D., Gordon, V. S. & Mathiask K. “Lamarckian Evo-
lution, the Baldwin Effect and Function Optimization”,
in Davidor, Y., Schwefel, H.-P. & Mihner, R. (eds.)
Proceedings of the Third Conference on Parallel Pro-
blem Solving from Nature, Berlin: Springer, pp. 6-15,
October, 1994.

Widmer, A.M. “The Job-shop Scheduling with Tooling
Constraints: A Tabu Search Approach”, Journal of the
Operational Research Society, 42: 75-82, 1991.

Wright, M. “Timetabling County Cricket Fixtures Using a
Form of Tabu Search”, Journal of the Operational Re-
search Society, 45(7): 758-770, 1994.

122 Revista Controle & Automac , &0/Vol.13 no.2/Maio, Jun., Jul. e Agosto 2002



