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Aplicando a Técnica de Times Assincronos na Otimizagao de
Problemas de Empacotamento Unidimensional

Reinaldo de Bernardi e Tsen Chung Kang
Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo

1- Introducio

Otimizacio é o processo de encontrar a2 melhor solugio (ou solugdo 6tima) de um conjunto de
solucdes para um problema. Existe um conjunto particular de problemas nos quais € decisiva a
aplicagio de um procedimento de otimizagio. Muitos processos podem se beneficiar de uma alocacio
otimizada de recursos. Esses recursos, que podem incluir capital, equipamentos, tarefas, ou até mesmo
tempo, devem ser cuidadosamente alocados nas quantldades cotrretas, nos tempos corretos, € na
seqiiéncia correta para a obtenciao do melhor resultado possivel. Sio problemas complexos, muitas
vezes de dificil solugdo, e que envolvem significativas reducoes de custos, melhorias de tempos de
processos, ou uma melhor alocagio de recursos em atividades. Essa classe de problemas que,
normalmente, encatregam-se de alocar recursos escassos sao conhecidos por Problemas de Otimizacio
Combinat6ria [PARSS].

Nessa classe de problemas, a otimizacio trata basicamente do estudo matematico para encontrar um
arranjo, agrupamento ou selecio 6tima de objetos discretos, nao permitindo, portanto, a utilizacio dos
métodos classicos de Otimizag¢io Continua [RAO78]. Nio se pode, por exemplo, empregar os
métodos do cilculo diferencial e fazer derivadas iguais a zero, pois estamos em uma situacio
combinatéria e nosso espago de solugdes nio € continuo, mas sim um conjunto de solugdes discretas,
sendo que o problema envolve decisdes légicas que nio podem ser modeladas apropriadamente como
continuas.

Dentre os problemas classicos da Otimizacio Combinatéria encontra-se o Problema de
Empacotamento (do inglés, Bin-Packing Problem) que foi extensivamente estudado por ser um problema
classificado como dificil [J[OH73], onde a possibilidade de existir algoritmos exatos que os resolvam em
tempo de execucio razoivel é muito pequena. Com isso, faz-se necessirio o uso de algoritmos
aproximados que buscam encontrar soluces muito préximas da Otima em tempos de execucio
razoaveis (heuristicas).

1.1 - Problema de Empacotamento

A denominacio genérica de Problema de Empacotamento consiste, basicamente, na determinacio de
padrées de divisio (ou combinacio) de objetos de maneira a produzir um conjunto de unidades
menores, satisfazendo determinadas restricoes. Dependendo do tipo de objeto (barras, placas, caixas),
temos os denominados Problemas de Empacotamento Unidimensional, Bidimensional e

Tridimensional.

1.1.1 - Empacotamento Unidimensional

Num tipico Problema de Empacotamento Unidimensional, é desejado particionar uma lista de itens
em sublistas de maneira a minimizar o ntimero de partices respeitando a capacidade de cada sublista.
Ou como exemplo: deseja-se alocar um conjunto de tarefas (sem restricio de precedéncia) em um
conjunto de miquinas de modo a minimizar o tempo de finalizacio de todas as tarefas, utilizando o
menor numero de maquinas possivel.
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Figura 1. Problema de Empacotamento Unidimensional.

1.1.2 - Empacotamento Bidimensional

O Problema de Empacotamento Bidimensional pode ser descrito como:

Dispor objetos bidimensionais de diferentes 4reas (p1s P2, ..., pn) dentro de um outro objeto também
bidimensional de 4rea fixa, de tal forma que nao haja sobreposicio dos mesmos e que a drea total desta
disposicao seja minima.

Py

P3
Ps Py

| -

Figura 2. Problema de Empacotamento Bidimensional.

1.1.3 - Empacotamento Tridimensional
No Problema de Empacotamento Tridimensional, deseja-se dispor objetos tridimensionais de
diferentes volumes (ci, c, ..., ¢,) dentro de um outro objeto também tridimensional de volume fixo

(cr), de tal forma que o volume total desta disposicio seja minimo.
Cr

C
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Figura 3. Problema de Empacotamento Tridimensional.

1.2 - O Problema e o Objetivo

Como descrito anteriormente, o Problema de Empacotamento pode ser classificado, dependendo das
caracteristicas dos objetos, como Unidimensional, Bidimensional e Tridimensional.

Neste trabalho estara sendo estudada a versio Unidimensional do Problema de Empacotamento, onde
© objetivo da otimizagio é minimizar o nimero de sublistas geradas. Este problema é conhecido pela
dificuldade de solugio devido 1 explosdo fatorial das solugdes, sendo caracterizado como problema do
tipo AP-dificil [GAR79).

Uma das grandes barreiras que se enfrenta nesse tipo de problema de otimizacao discreta é a auséncia
de algoritmos que sejam confidveis e rapidos. Os mais rigorosos sio lentos ou consomem muitos
recursos computacionais, enquanto os heuristicos nio sio muito confiaveis, sendo sensiveis 4 instincia
do problema: produzem bons resultados para alguns casos e falham em outros. Entretanto, nem
sempre essa identificagio é realizivel, sendo que em mMuitos casos essa determinacio torna-se um
problema de solucio tio dificil quanto a prépria otimizacio buscada.

O objetivo deste trabalho ndo é desenvolver novos algoritmos para 2 resolucio do problema descrito
anteriormente, mas combinar alguns algoritmos ji existentes com algumas simples heutisticas, na
tentativa de que eles cooperem na geracao de melhores resultados. A questio ¢ entio como combina-
los, de modo que eles interajam e produzam uma solucio aceitivel.

Foi escolhida, entao, uma nova técnica para resolver essa questio, que € a denominada Times
Assincronos (Asyuchronons Teams — A-Teams) [TAL96]. Nessa técnica, cada algoritmo torna-se um
agente e, estes agentes sao agrupados em fluxos de dados fortemente ciclicos.

Os agentes podem desempenhar dois papéis diferentes: ou podem gerar novas solugées viaveis, ou
podem eliminar solucées menos vidveis (ou que nio atendam a algum critério). Aos primeiros di-se o
nome de construtores, e a0s tltimos di-se o nome de destruidores. A experiéncia com essa técnica tem
mostrado que algoritmos trabalhando conjuntamente sio capazes de produzir resultados muito
melhores daqueles que seriam obtidos caso estivessem trabalhando sozinhos [KAN97].

1.3 - A-Teams

1.3.1 - Definig3o

Uma organizacio, como definido por Talukdar [TAL.92], é uma estrutura na qual agentes tais como:
passaros, peixes, humanos, livros e programas de computadores (softwares) sio combinados para
formar superagentes, tais como: bandos de Ppassaros, cardumes de peixes, corporagoes, bibliotecas e
sistemas distribuidos de computador.

Utllizando o contexto do modelo organizacional apresentado acima, adotou-se a definicio de A-Teams
apresentada por Talukdar [TAL96], onde, se diz que um A-Team ¢ qualquer superagente no qual os
agentes s30 auténomos, os quais comunicam-se assincronamente e o fluxo de dados ¢ ciclico.

1.3.2 - Caracteristicas

As mais importantes caracteristicas que distinguem A-Teams sio [TAL92]:

® agentes autdnomos: se um agente possui controle de sua selecao de entradas, escalonamento e
alocagio de recursos, entio este é denominado como um agente autonomo. Como agentes auténomos
sao completamente independentes de qualquer outro agente, novos agentes podem ser adicionados ou
agentes existentes podem ser eliminados sem qualquer notificagio para os outros agentes existentes ou
para o sistema de supervisio.

® comunicagbes assincronas: agentes podem ler e escrever informacdes em memorias
compartilhadas sem qualquer sincronismo entre eles. Nio existe dependéncia légica para acessar as
memoérias compartilhadas, exceto a integridade dos dados. A autonomia de agentes adicionados em
comunicagdes assincronas permite que os agentes trabalhem em paralelo todo o tempo.

* fluxo de dados ciclico: agentes recuperam, modificam e armazenam informacdes continuamente
nas memorias compartilhadas. Um fluxo de dados ciclico contribui para um fluxo continuo de
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modificacdes que sio transportadas pelos agentes, de forma que interagao e realimentacio entre
agentes sejam possiveis.

Em um A-Team, cada algoritmo tem a oportunidade de apresentar melhores solucoes que, por sua vez,
podem ser utilizadas como entrada por um outro algoritmo existente na organizacio. Um A-Team
permite a cooperagao entre os algoritmos, aumentando as chances de geragao de melhores solugoes do
que cada algoritmo por si s6. Devido 2o fato de que A-Teams nio sio hierirquicos, nio existe a
necessidade de processos de gerenciamento para controlar a maneira como os algoritmos cooperam;
isto é, membros podem ser facilmente incluidos ou excluidos de um A-Team a qualquer momento, e,
enquanto executados, estes estio sob seu proprio controle. Em capitulos seguintes serdo explanados
diversos aspectos e parametros relevantes no desenvolvimento e utilizacao de A-Teams.

2 - O Problema de Empacotamento Unidimensional

2.1 - Definicoes
O Problema de Empacotamento Unidimensional (PEU) pode ser representado por uma formulacao
matematica, conforme apresentado abaixo [MAR90]:

Dados n itens e n sublistas, com:

w(p;) = valor associado ao item p
¢ = capacidade das sublistas
alocar cada item a uma sublista de maneira que o valor associado total dos itens em cada sublista nio

exceda a capacidade da mesma e o numero de sublistas utilizadas (m) seja minimo, ou seja:

minimizar: m=>y, 2.1)
i=1
sujeito a: ZW(pj )x; Scy;,, 1€ N = { 13 ...,n}, (2.2
J=l
Y x=1, jeN, 2.3)
=1
y, =0oul, ie N, (24)
x;=0o0ul, ieN, jeN, (2.5)
onde:

1  seasublistaié utilizada;

N = . .
" |0 casocontrdrio,

1 seoitem jestdalocadoa sublistat,

X..
Y 10 casocontrdrio.

2.2 - Relaxagdes baseadas no Limite Inferior (Lower Bound )

Para o modelo do PEU apresentado no tépico anterior, a relaxacio continua C(PEU) do problema,
dados por (2.1)-(2.3) e

0<y, <1, ie N,

0<x. <1, ie N, je N,
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podem ser imediatamente resolvidos [MAR90] pelos valores x; =1,x;, =0 (j#i) e y, =w(p;)/c

para i€ N . Portanto

OPT(C(PEU)) = z w(p,)/c
i=1

entio, um limite inferior para o PEU é: A, = E w(p i )¢
j=1

Apesar da simplicidade, pode-se esperar que A; apresente um comportamento médio aceitivel para
problemas nos quais, os tamanhos dos itens sao suficientemente pequenos em relacio a capacidade
total das sublistas.

3 - Um A-Team para Otimiza¢io do PEU

3.1 - Introdugio

Conforme explanado, o objetivo da otimizagao do PEU € minimizar as sublistas geradas, porém
durante a implementacao do APEU, optou-se pela analise de uma outra maneira, simplificando assim a
codificacao.

Uma vez que se tem os dados do problema, niimero de itens e capacidade de cada sublista, calcula-se o
limite inferior, limite este que corresponde ao numero minimo de sublistas a serem utilizadas. Cria-se,
entio, estas sublistas e aloca-se os itens dividindo-os entre as sublistas. O objetivo da otimizacio torna-
se, entdo, a minimizagio da somatoria dos excedentes de todas as sublistas e, quando este valor é igual
Ou Menor a zero, tem-se um empacotamento otimo.

3.2 - As Memorias

O APEU possui uma memoria principal e uma memoria de descri¢ao do problema que ¢é utilizada pelo
agente de inicializaciao

A memoria principal € utilizada como entrada e saida, ou seja, a mesma permite que solucdes sejam
lidas e outras sejam escritas na mesma.

3.3 - Os Agentes

Quanto ao o desenvolvimento dos agentes, havia duas opgoes: codificar algoritmos ji existentes ou
desenvolver novas heuristicas. Neste trabalho foi optado por se desenvolver novas heuristicas, quanto
mais simples possivel, na tentativa de avaliar o comportamento de A-Teams.

A implementagao do APEU é composta de um total de 19 agentes, agentes estes, que estdo divididos
da seguinte maneira:

e Agente de Inicializacdo;

e 17 Agentes de Modificacio, divididos em dois grupos: Agentes de Alocacio e Agentes de
Permutacio;

® Agente de Destruigio.

O objetivo e funcionamento dos agentes sio explicados na seqiiéncia.

3.3.1- Mecanismo de Planejamento

O mecanismo de planejamento foi implementado conforme descrito a seguir:

® O Agente de Inicializacio é executado somente uma tnica vez no inicio de cada simulacio;

® Dentre os Agentes de Modificacio (Alocacio e Permutacio), apenas um é executado a cada iteracao.
A escolha de qual agente estara ativo a cada iteragio é feita randomicamente. Este processo se repete
até o fim da otimizacio;



® O Agente Destruidor € executado apenas uma vez a cada iteracio apés a execucio de um Agente de
Modificacio.

3.3.2 - Mecanismo de Sele¢zo

O mecanismo de selecio foi implementado conforme descrito a seguir, com excecio do Agente de
Inicializacdo que ndo possui este mecanismo (pois a selegio de qual problema devers tratar é passado
pelo usuario), assim sendo:

® Todos os Agentes de Modificagio do APEU possuem mecanismo de selecio randémica, isto é, os
proprios agentes selecionam randomicamente na meméria de entrada de dados, a solucio que sera
utilizada (sublista a ser tratada).

¢ Como o Agente de Destruicao é sempre executado apés a execucio de um Agente de Modificacio,
este utiliza a mesma memoria.

3.3.3 - Agente de Inicializagio

O Agente de Inicializagio do APEU tem por objetivo gerar uma solucio inicial, a partir de um
problema entrado pelo usuirio. Nesta fase, este agente nio se preocupa se a solucio gerada é viavel ou
nao, simplesmente aloca os itens seqliencialmente em um nimero de sublistas calculado pelo limite
inferior (lower bonnd).

3.3.4- Agentes de Alocagio

Os agentes de alocacio do APEU sio ao todo nove heuristicas, Um agente de alocacio move 2 cada
iteracio apenas um item entre duas sublistas, na tentativa de que na primeira sublista seja respeitada a
restri¢io de capacidade.

Os agentes foram nomeados de AA1 2 AA9 e uma descrigio dos mesmos ¢ apresentada abaixo.

Agente AA1
® Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nio respeitada;

® Gera a partir desta sublista, um conjunto contendo todos os itens cujo tamanho seja maior ou igual
a0 excedente da mesma;

® Seleciona no conjunto gerado, o item de menor tamanho;
® Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a menor ocupacio;
® Move o item selecionado para a sublista selecionada.

Agente AA2
® Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nio respeitada;

® Gera a partir desta sublista, um conjunto contendo todos os itens cujo tamanho seja maior ou igual
ao excedente da mesma;

® Seleciona no conjunto gerado, o item de menor tamanho;

® Seleciona randomicamente, dentre todas as sublistas, uma outra sublista com restricio de capacidade
respeitada;

® Move o item selecionado para a sublista selecionada.

Agente AA3

® Seleciona randomicamente uma sublista com restricdo de capacidade nio respeitada;

® Gera a partir desta sublista, um conjunto contendo todos os itens cujo tamanho seja maior ou igual
20 excedente da mesma;

® Seleciona no conjunto gerado, o item de menor tamanhos;

e Move o item selecionado para a préxima sublista com restricio de capacidade respeitada.

Agente AA4
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® Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nio respeitada;

® Gera a partir desta sublista, um conjunto contendo todos os itens cujo tamanho seja maior ou igual
ao excedente da mesma;

® Seleciona no conjunto gerado, o item de menor tamanho;

® Move o item selecionado para a sublista anterior com restricdo de capacidade respeitada

Agente AA5

® Seleciona randomicamente uma sublista com res tricao de capacidade ndo respeitada;
o Seleciona randomicamente um item desta sublis ta;

® Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a menor ocupagao;

® Move o item selecionado para a sublista selecionada.

Agente AA6

® Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade ndo respeitada;

® Seleciona randomicamente um item desta sublista;

® Seleciona randomicamente, dentre todas as sublistas, uma outra sublista com restricao de capacidade
respeitada;

® Move o item selecionado para a sublista selecionada.

Agente AA7

® Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nio respeitada;
® Seleciona randomicamente um item desta sublista;
¢ Move o item selecionado para a préxima sublista com restricio de capacidade respeitada.

Agente AAS

® Seleciona randomicamente uma sublista com restricao de capacidade nio respeitada;

® Seleciona randomicamente um item desta sublis ta;

® Move o item selecionado para a sublista anterior com restricao de capacidade respeitada

Agente AA9

¢ Seleciona randomicamente uma sublista com restricao de capacidade nio respeitada;
® Seleciona nesta sublista, o item de menor tamanho;

® Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a menor ocupagao;

® Move o item selecionado para a sublista selecionada.

3.3.5 - Agentes de Permutagio
Os agentes de permutaciao do APEU sio a0 todo oito heuristicas. Um agente de permutacio troca a
cada iteracao dois itens, um de cada sublista, entre si, na tentativa de que na primeira sublista seja

respeitada a restri¢io de capacidade.
Os agentes foram nomeados de AP1 2 AP8 e uma descri¢io dos mesmos é apresentada abaixo.

Agente AP1

® Seleciona randomicamente uma sublista com restrigao de capacidade nio respeitada;
® Seleciona nesta sublista, o item de menor tamanho;

® Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a menor ocupacao;

® Seleciona nesta sublista, o item de menor tamanho;

® Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP2

® Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nao respeitada;
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e Seleciona nesta sublista, o item de maior tamanho;

e Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a menor ocupagao;
e Seleciona nesta sublista, o item de maior tamanho;

e Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP3

e Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nao respeitada;
e Seleciona nesta sublista, o item de maior tamanho;

e Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a menor OCUPAcio;

e Seleciona nesta sublista, o item de menor tamanho;

e Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP4

e Seleciona randomicamente uma sublista com restri¢ao de capacidade nio respeitada;

e Seleciona nesta sublista, o item de maior tamanho;

e Seleciona dentre as todas as sublistas, 2 que possui a maior ocupagio, porém com a restricio de
capacidade respeitada;

e Seleciona nesta sublista, o item de maior tamanho;

o Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP5

e Seleciona randomicamente uma sublista com restricdo de capacidade nio respeitada;

e Seleciona nesta sublista, o item de maior tamanho;

e Seleciona dentre as todas as sublistas, a que possui a maior ocupacio, porém com a restricao de
capacidade respeitada;

® Seleciona nesta sublista, o item de menor tamanho;

® Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP6
e Seleciona randomicamente duas sublistas;
e Para cada sublista selecionada, seleciona randomicamente um item;

e Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP7
e Seleciona randomicamente uma sublista com restricao de capacidade nao respeitada;

e Gera a partir desta sublista, um conjunto contendo todos os itens cujo tamanho seja maior ou igual
a0 excedente da mesma;

o Seleciona no conjunto gerado, o item de menor tamanho;

e Seleciona, dentre todos os itens do problema inicial, o item de menor tamanho;
® Seleciona a sublista, cujo item selecionado esta alocado;

® Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.

Agente AP8

e Seleciona randomicamente uma sublista com restricio de capacidade nao respeitada;
e Seleciona randomicamente um item desta sublista;

e Seleciona randomicamente uma outra sublista;

e Seleciona randomicamente um item desta sublista;

e Troca entre as sublistas selecionadas, os itens selecionados.



3.3.6 - Agente de Destruicio

O agente de destruicio do APEU tem por objetivo nio permitir que uma solugio pior que a atual
contida na memoria, seja armazenada. Para tal, o agente faz a seguinte analise:

® Faz a somatoria do excedente da capacidade de cada sublista.

* Compara o valor obtido com o valor existente anteriormente
® Se este niimero for maior que o exis tente, elimina a soluciio.

O agente de destruicio elimina solucSes consideradas “ruins” mantendo as “boas”, fazendo assim,
com que o conjunto de solugdes se direcionem para um conjunto 6timo.

3.4 - Fluxo de Dados do APEU
Apo6s a apresentacio da descricao de cada componente do A-Team desenvolvido, é apresentado agora
o Fluxo de Dados do APEU, mostrando as conexdes existentes entre cada um deles.

Descricdo do
Problema

Agentesde Agente de
Modificacao Destruicao

O O Agente de
Inicializacio

Meméria
Principal

Figura 4. O fluxo de dados do APEU.

3.5 - Critério de Avaliagio de Resultados

O critério de avaliacio de uma solugio, adotado na implementacio do APEU, ¢é a descrito a seguir:
Um menor valor da somatéria dos valores excedentes a capacidade de cada sublista implica em uma
melhor solugdo. Uma solucio 6tima é reconhecida quando esse valor é igual ou menor a zero.

3.6 - Critério de Parada

Existem implementados no APEU dois critérios de parada. Um deles, que ¢ o desejavel, ocorre
quando o critério de avaliacio passa a ser menor ou igual a zero, indicando uma solucdao 6tima. O
outro critério de parada ocorre quando 65530 iteragdes foram executadas e nenhuma melhora foi
observada no critério de avaliagio. Neste caso, o APEU finaliza a otimizagio e indica o niimero de
sublistas adicionais necessarias.

4 - Experimentos e Analise dos Dados

4.1 - Introdugio

Para analisar a performance do APEU desenvolvido, foram realizadas simulagbes com problemas
encontrados no Jife  pertencente a The Operational  Research Library -
http://mscmga.ms.ic.ac.uk/info.html. Estes problemas, que estio divididos em duas classes, foram
gerados e estudados por Falkenauer [FAL96] para testar um algoritmo genético criado por ele.

Uma das classes destes problemas, denominada uniform, foi gerada randomicamente sem nenhum
otimo provivel, porém, um limite inferior (lower bound) pode ser calculado. A outra classe é-a
denominada #3plez, onde os problemas foram gerados com solucées pré-determinadas conhecendo-se
assim as solucdes 6timas.




A justficativa para o desenvolvimento, por Falkenauer, da classe de problemas mplet, fol o fato de que
ndo se podia determinar se seu algoritmo era capaz de produzir solugdes 6timas globais nos problemas
gerados randomicamente (classe #iforr), garantia que provou com a classe Zrplet.

Na classe #ziform, existem 4 tamanhos de problemas com listas contendo 120, 250, 500 e 1000 itens,
onde, o tamanho dos itens sdo valores gerados randomicamente entre [20, 100].

A classe #iplet, contém, também, 4 tamanhos de problemas, porém, com listas de 60, 120, 249 e 501
itens. Cada sublista gerada nesta classe de problema conterd exatamente 3 itens que completara
totalmente 2 sublista. O tamanho do primeiro item ¢ gerado randomicamente € deverd possuir um
valor entre Y e ¥ da capacidade da sublista. O segundo objeto ¢ gerado randomicamente e deverd
possuir um valor tal que preencha "2 da capacidade restante da sublista. O dltimo item simplesmente
completa a capacidade da sublista.

Para cada tamanho de problema, tanto da classe wnfforr quanto para a classe rriplet, existem 20
exemplos.

4.2 - Resultados Recentes

No trabalho de Falkenauer [FAL96] é apresentado o desempenho de um algoritmo genético,
denominado hybrid grouping genetic algorithm — GGA, para os problemas descritos no topico anterior. O
GGA é um algoritmo genético modificado que incorpora algoritmos de busca local e o algoritmo Firs?
Fit Decreasing [JOHT3].

Para ambas as classes, #niform e triplet, Falkenauer relata que o GGA apresenta um melhor desempenho
em termos de qualidade da solugio (nimero de sublistas utilizadas) e tempo de execucio quando
comparado com o algoritmo MTP de Martello e Toth (algoritmo baseado nas estratégias First Fit
Decreasing e Best Fit Decreasing). Falkenauer explana, também, que a eficicia do GGA ¢ acentuada
quande o nimero de itens aumenta. Seus resultados mostram que o GGA gera um menor numero de
sublistas e foi capaz de produzir uma solu¢ao em um tempo menor que um procedimento branch and
bound. Por outro lado, em dois problemas de 120 itens e em trés problemas de 250 itens da classe
uniform, ele reporta que tanto o GGA quanto o procedimento branch and bound nio foram capazes de
gerar uma solugio igual ao limite inferior (lower bound).

Falkenauer comparou o desempenho de seu algoritmo com um procedimento branch and bound em
termos de qualidade da solugio (nimero de sublistas utilizadas) e tempo de execugio. O proposito
desta comparacio foi mostrar que o GGA apresenta-se como um dos melhores algoritmos para o
problema de empacotamento unidimensional.

4.3 - Simulacdes e Desempenho do APEU

Cada um dos 20 problemas dos quatro tamanhos da classe uniform e dos quatro tamanhos da classe
triplet foram avaliados atraveés de 50 execucoes de cada problema.

A verificacio do desempenho do APEU, bem como uma comparacio com o algoritmo de melhor
desempenho existente (GGA) sao apresentados no proximo topico.

4.4 - Anilise dos Dados

Neste topico € apresentada uma analise dos dados obtidos através das simulacdes. As comparagoes sao
feitas em relacio ao desempenho (quanto ao numero de sublistas utilizadas) do algoritmo GGA.

Para os problemas de tamanho de listas com 120 itens, o APEU apresentou solugdes com resultados
iguais aos apresentados pelo GGA em 16 dos 20 problemas analisados, resultados estes que
representam os melhores limites inferiores conhecidos. Outras 3 solucoes necessitam 1 sublista
adicional e 1 solucio apresentou um melhoria, utilizando 1 sublista a2 menos. Nos problemas de
tamanho de listas com 250 itens, o APEU apresentou solugdes com resultados iguais aos do GGA em
15 dos 20 problemas analisados, para os problemas restantes, 1 sublista adicional foi necessaria. Nos
problemas de tamanho 500, os resultados apresentados se igualaram em 16 problemas, os 4 restantes
necessitaram 1 sublista adicional. Finalmente, para a classe uniform, para os problemas de tamanho
1000, o APEU apresentou resultados iguais em 16 problemas e os 4 restantes necessitaram 1 sublista
adicional.
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Para todos os problemas da classe #splet simulados, verificou-se que o APEU apresentou resultado
igual a0 GGA, resultado este considerado 6timo global.
A tabela 1 apresenta o resumo das comparacoes de desempenho de todos os oito problemas. O
numero de vezes que o APEU melhorou, igualou ou necessitou de sublistas adicionais comparados a
melhor solucio ja apresentada (Falkenauer) é mostrado.

Tabela 1. Resumo das comparacées de desempenho APEU x GGA.

Problema Menor Igual Maior
U500 S TG e
U1000 e s VB S R
L60 0 S e oanias

< T501 BEA: L b < '-'.-":_ o ) e '."'Z"" v e

5 - Conclusao

Este trabalho demonstrou que A-Teams apresentam-se como uma ferramenta de grande valor quando
aplicados na solucio de problemas de otimizagao combinatorial como o Problema de Empacotamento
Unidimensional, fato este, sendo a principal contribuicio deste trabalho, pois na literatura pesquisada
nao se encontrou nenhuma referéncia a utilizacio desta técnica em Problemas de Empacotamento.
Também foi demonstrado que A-Teams permitem, com sucesso, a combinacao de diversos algoritmos
interagindo assincronamente e interativamente para aplicacées em problemas considerados complexos.
Um ponto de grande relevancia é o que diz respeito aos resultados obtidos e apresentados no topico 4.
Analisando estes resultados verifica-se que mesmo com uma implementacio de agentes muito simples,
a combinagio dos mesmos produz resultados, que na maioria das vezes iguala-se aos melhores
resultados até entdo conhecidos. Com esta anilise espera-se que com a implementacio de agentes mais
poderosos, terfamos um grande melhora no desempenho da implementacio.

Nao podemos deixar de citar, também, o fato de que se os agentes sao simples, a implementacio dos
mesmos torna-se rapida, implicando assim na obtencio de bons resultados sem um maior dispéndio de
tempo desenvolvendo-se algoritmos complicados.
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