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Resumo

Grande parte dos problemas encontrados no ramo da otimizagao apresentam varios
objetivos que devem ser satisfeitos ao mesmo tempo. Em muitos casos, tais objetivos sao
conflitantes, sendo que a otimizagao de determinado objetivo pode implicar na degradacao
de outro. Sendo assim, tais problemas nao possuem apenas uma solu¢ao 6tima, mas sim
um conjunto delas. Este trabalho discute varios métodos que podem ser utilizados para
obtencao de solugbes para estes problemas, bem como propoe um Algoritmo Genético
facilmente adaptavel e baseado em alguns aspectos do NSGA-II, proposto por Deb et
al. (2000). O Algoritmo Genético proposto foi aplicado em dois problemas importantes
de areas e caracteristicas bastante distintas, sendo um deles a alocagao de capital em
institui¢oes do setor financeiro e o outro a alocagao de aeronaves em portoes de embarque,
e mostrou-se ser abrangente e facilmente adaptéavel, sendo necessario apenas mudangas nas
codificagoes dos individuos para que o mesmo resolvesse os problemas de forma bastante

satisfatéria tanto em qualidade das solugoes como em tempo de execugao.

Palavras-chave: Otimizacao multiobjetivo. Algoritmos Genéticos. Financas. Agenda de

execucao.



Abstract

Most of the problems encountered in the field of optimization present several goals that
must be satisfied at the same time. In many cases, such objectives are conflicting, and
the optimization of one objective may result in the degradation of another. Thus, such
problems have not only an optimal solution but a set of them. This work approaches
several methods of existing solutions to these problems, as well as propose a Genetic
Algorithm easily adaptable and based on some aspects of NSGA-II, proposed by Deb et al.
(2000). The proposed Genetic Algorithm was applied in two important problems of quite
distinct areas and characteristics, one of them being the allocation of capital in financial
institutions and the other the allocation of aircraft at boarding gates, and proved to be
comprehensive and easily adaptable, necessitating only of changes in the codifications of
the individuals so that the mentioned problems were solved in a very satisfactory way in

both the quality of the solutions and at the time of execution.

Keywords: Multiobjective optimization. Genetic Algorithms. Finance. Scheduling.
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Introducao

Contextualizacao

A tomada de decisoes é uma tarefa inerente da gestdo, independentemente do
nivel (estratégico, gerencial, operacional), e, em muitos casos, ndo é uma questao simples.
As escolhas devem ser feitas com base em alternativas de solug¢oes viaveis ao problema
em andlise. Com o intuito de proporcionar maiores opg¢oes de solugoes vidveis e facilitar
a tomada de decisao, uma série de técnicas e estudos desenvolvidos durante a Segunda
Guerra Mundial deu origem a Pesquisa Operacional (PO) (MARINS, 2011).

Os problemas em que a Pesquisa Operacional auxilia na resolucao estao espa-
lhados em praticamente todas as areas onde se faz necessaria a tomada de alguma decisao.
Iniimeras empresas e industrias enfrentam problemas em relacao ao Sequenciamento de
Tarefas, que podem ser causados pela alocacao indevida de recursos e processos mal
definidos. Pode-se otimizar os processos realizando o planejamento do sequenciamento de
tarefas, o que resulta na melhoria do controle do fluxo de produgao, cumprindo os prazos
de entrega e programando as tarefas de maneira a melhor utilizar os recursos disponiveis.
Além disto, outro problema que é beneficiado pela adogao de técnicas de PO no auxilio
de tomadas de decisao é o problema de Selecao de Portfélios, ou alocagao de capital, o
qual consiste em determinar de que maneira um investidor deve aplicar um capital em
um determinado conjunto de opgoes de investimentos: ativos ou produtos. Para aplicar
determinado capital numa carteira de acoes, por exemplo, inicialmente seleciona-se as agoes
que comporao a carteira e, em sequéncia, determina-se a quantidade (ou a porcentagem)
do capital a ser investido em cada ativo selecionado. Para este fim, usualmente considera-se

o retorno esperado de cada ativo, bem como o risco atrelado ao mesmo.

Para que técnicas de PO sejam eficientemente aplicadas, usualmente se faz
necessario alguns procedimentos padroes que visam delimitar o problema abordado. Em
geral, tais procedimentos sao a identificacao do problema, a formula¢ao dos objetivos que
se deseja atingir, a identificacdo das restri¢oes e parametros, bem como dos elementos
(variaveis) que podem ser alterados de modo que os objetivos sejam atingidos (MARINS,
2011).

Uma vez que grande parte dos problemas enfrentados pelos decisores sao
complexos e possuem varios objetivos que devem ser simultaneamente considerados, os
processos de otimizac¢ao evoluiram de técnicas cuja abordagem resolvia problemas com
apenas um objetivo, para técnicas de otimizacao multiobjetivo, tornando a literatura

mais proxima da pratica. Dentre estes problemas, ha aqueles que, além de apresentarem
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diversos objetivos, possuem objetivos que sao conflitantes, ou seja, a solucao 6tima de
um objetivo nao é a solucao 6tima de outro e, comumente, uma solu¢ao que melhora um
objetivo, piora outro, e vice-versa. Por exemplo, a minimizacao do custo de fabricagao
de um objeto e a minimizacao de sua rugosidade superficial, que é normalmente atingida
através de um processo de usinagem, sao dois objetivos que nao apresentam uma tnica
solugao 6tima (DEB; DATTA, 2011). Neste sentido, uma das principais diferengas entre
os problemas de otimizacao multiobjetivo e aqueles com somente um objetivo é que,
enquanto o segundo, normalmente, apresenta uma tnica solu¢ao, o primeiro possui um
conjunto de solugoes aceitaveis que, quando nao dominadas, sao melhores do que as demais
solucoes existentes. Este conjunto de solugoes nao dominadas pode ser um conjunto de
solugoes Pareto-6timas, sendo que as solugoes do conjunto Pareto-6tima caracterizam-se
pelo trade-off que apresentam em relagao aos objetivos do problema, onde a melhora em
um objetivo, acarreta piora em outro. Tal conjunto provavelmente incluira solugoes 6timas
individuais e muitas outras solugdes que sao 6timas com relagao a certas compensagoes
entre outros objetivos (DEB; DATTA, 2011). Apés a obtengao da fronteira de solugoes
Pareto-6timas, cabe ao decisor escolher uma solucao que atenda suas opgoes preferidas a

partir do trade-off envolvido.

Existem intimeras técnicas voltadas a resolucao de problemas de otimizagao mul-
tiobjetivo. Tais técnicas contemplam as chamadas tradicionais (programacao matematica)

e as denominadas alternativas (heuristicas e metaheuristicas).

Alguns dos métodos de programacgao matematica, usualmente necessitam que
sejam feitas atribuigoes de pesos e/ou classificagoes de preferéncia, de modo que o problema
multiobjetivo torna-se um problema com um tnico objetivo (STEUER, 1986). A resolugao
de problemas por tais métodos, apesar de encontrar uma solugao 6tima, nao garante que
esta seja a melhor solugdo para o problema original, pois, para encontra-la, sao necessarios
varios ajustes no problema original, o que pode, em alguns casos, alterar significativamente
as caracteristicas dos objetivos iniciais do problema. Além disso, a cada execucao, tais
métodos, usualmente, apresentam apenas um ponto da Fronteira de Pareto, fato que exige
iniimeras execugoes para montar uma Unica fronteira de solugoes nao dominadas. Dentre
tais métodos, alguns dos mais comumente utilizados sao programacao por metas, soma

ponderada e e-restrito.

Embora nem sempre encontrem solugao 6tima, metaheuristicas sao uma 6tima
opcao para resolugao de problemas com multiplos objetivos, pois, quando bem formuladas,
tais técnicas apresentam solugoes de alta qualidade e com complexidade computacional
relativamente baixa quando comparadas com técnicas de programacao matematica. Den-
tre as metaheuristicas, os Algoritmos Genéticos destacam-se em funcao de sua grande
adaptabilidade e do compromisso entre o tempo e a qualidade das solugoes que entregam.

Algoritmos Genéticos, além de tratarem todos os objetivos do problema explicita e simul-
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taneamente, sem a necessidade de atribuicdo de pesos, por exemplo, sdo capazes de formar
uma fronteira de solugées nao dominadas em uma tinica execugao, o que os torna uma

ferramenta 1til na busca por solugdes em problemas com multiplos objetivos.

Objetivo e problemas para estudo de caso

Em funcao da grande variedade e importancia dos problemas de Otimizacao
Multiobjetivo, este trabalho visa discutir alguns métodos de solucoes capazes de gerar
solugoes satisfatérias aos problemas desta classe, de modo que os decisores possam estar

munidos de informagoes que os auxilie durante o processo de tomada de decisao.

Além de discutir alguns dos mais importantes métodos presentes em literatura,
sera implementado um Algoritmo Genético baseado em alguns aspectos do Nondominated
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-IT), proposto por Deb et al. (2000), uma vez que
este ultimo obteve sucesso no tratamento de diversos tipos de problemas relatados na
literatura. O Algoritmo Genético proposto neste trabalho utiliza-se das fungoes de ranking
(classificagao por nao dominéncia) e crowding distance (distancia de aglomeracao) presentes
no NSGA-II. Assim como o NSGA-II, o algoritmo aqui apresentado considera explicita e
simultaneamente diferentes func¢oes objetivo, encontrando um conjunto de solugdes nao

dominadas no final de uma execucao.

O algoritmo proposto neste trabalho sera aplicado em dois problemas impor-
tantes de areas distintas, de modo que se possa verificar sua adaptabilidade e capacidade

de encontrar solugoes com bom compromisso de qualidade e tempo computacional.

O primeiro problema onde o algoritmo sera aplicado consiste na alocacao de
determinada quantidade de capital disponivel em diversas operagoes de crédito. Tais
operagoes estao sujeitas a riscos e retornos distintos e possuem limite maximo de alocagao
em fungao da disponibilidade de clientes que tomarao tais créditos (demanda). Trata-se de
um problema de programacao linear e seus objetivos consistem em minimizar a quantidade
de capital alocado e em maximizar o lucro total proveniente destas alocagoes. Sendo
a solugao para o problema uma fracdo (ou percentual) do capital total disponivel e o
algoritmo genético proposto possuindo codificagdo em ponto flutuante, a aplicagao do

método na busca pela solu¢ao do problema ¢é intuitiva.

O segundo problema onde o algoritmo sera aplicado consiste na alocacao de
aeronaves em portoes de embarque (gates). Tal problema, na forma proposta neste trabalho,
possui trés objetivos conflitantes, os quais sdo a minimizacdo da soma de atrasos nas
decolagens de aeronaves, a minimizacao das distancias percorridas pelos passageiros entre
as operacoes de check-in e embarque e entre as operacoes de desembarque e coleta de
bagagem, bem como a minimizacao de aeronaves destinadas ao apron (garagem ou gate

distante) — muitas vezes, por falta de vagas em gates, aeronaves sao destinadas ao apron,
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o que gera um problema as companhias aéreas, pois, além de terem de arcar com custos
adicionais (disponibilizagdo de transporte para os passageiros — 6nibus, na maior parte dos
casos), sofrem danos de reputagdo por nao prestarem um servigo considerado adequado
e ainda podem ter impactos nos planejamentos iniciais, o que acarreta, possivelmente,
em maiores custos operacionais. Tal problema apresenta variaveis de decisao inteiras e
é um problema de scheduling, que é da classe NP-dificil (GAREY; JOHNSON; SETHI,
1976). A aplicagdo do Algoritmo Genético neste segundo problema visa mostrar sua
grande adaptabilidade, pois apesar de ser codificado em ponto flutuante, sera utilizado
para resolver um problema com variaveis inteiras. Além disto, ao aplicar o algoritmo no
problema de alocacao de aeronaves em portoes de embarque, busca-se evidenciar que o
primeiro é capaz de entregar uma solu¢cdo com bom compromisso entre qualidade e tempo
computacional, uma vez que espera-se obter solugoes satisfatérias em razoavel tempo

computacional na resolugdo de um problema NP-dificil.

Organizacao da Dissertacao

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira:

e Contextualizagdo dos problemas de Otimizacao Multiobjetivo, bem como dos proble-

mas de estudo de caso.

e Capitulo 1: apresentacao do Referencial Metodologico, com alguns dos principais
métodos, técnicas de resolucao e algoritmos propostos na literatura relacionados a

Otimizagao Multiobjetivo.

e Capitulo 2: revisao literaria acerca de problemas de alocacao de portfélio e revisao
literaria em relagdo aos problemas de agendamento (scheduling) e suas aplicagoes no
setor aéreo, mais especificamente na aloca¢ao de aeronaves em portoes de embarque,

bem como as formulagoes matematicas dos problemas explorados nesta dissertacao.

e Capitulo 3: apresentacao do Algoritmo Genético proposto e suas adaptacoes de

implementacgao para resolugao dos problemas discutidos.

e Capitulo 4: comparagoes e discussoes entre os resultados obtidos na resolucao dos

problemas.
e Capitulo 5: apresentacao de conclusoes.

e Perspectivas futuras de estudos complementares.
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1 Otimizacao Multiobjetivo

Grande parte dos problemas encontrados no ramo da otimizagao apresentam
varios objetivos que devem ser satisfeitos ao mesmo tempo. Na maioria destes casos, tais

objetivos sao conflitantes, ou seja, atingir determinado objetivo implica na piora de outro.

Problemas envolvendo miltiplos objetivos estao presentes em diversas areas,
sendo, alocacgao de capital, definicdo de rotas de transporte, gerenciamento de producao

industrial, alocacao de tarefas a recursos, selecao de fornecedores, apenas alguns exemplos.

Uma vez que em um problema de otimizag¢ao multiobjetivo pode haver infinitas
solugoes nao comparaveis entre si, apos a obtencao de um conjunto 6timo de solugoes,
cabe a algum analista (decisor) a tomada de decisdo em relacao a qual solugao aplicar ao

problema, sendo que, para tanto, o mesmo deve considerar os objetivos gerais do problema.

Um exemplo de problema real de otimizacao multiobjetivo, presente no dia a dia
das institui¢oes financeiras, consiste na necessidade de maximizar a concessao de crédito e,
ao mesmo tempo, minimizar a inadimpléncia em relagdo aos empréstimos. Uma vez que
esta é uma das principais atividades de empresas do setor financeiro, gerir adequadamente

este problema é crucial para o bom desempenho delas.

1.1 Conceitos Basicos

Otimizagao multiobjetivo define-se pelo problema de encontrar um vetor de
varidveis de decisio @ que satisfaca €2 e otimize' a funcdo vetorial F(x), cujos elementos
representam as fungdes objetivos (OSYCZKA, 1985).

minimizar  F(x) = [fi(x), fo(x), ..., fm(x)] m =2 (1.1)
sa.. xefl (1.2)

Onde, 2 ={xeR" | G(x)<0, H(x)=0, x <x<z,}

A regiao factivel, correspondente ao espago das fungoes objetivo, ou seja, a
regiao que aloca todas as solugoes que resolvem o problema e respeitam as restri¢oes, é

definida da seguinte forma:

A={keR" | k=F(2)scqa) (1.3)

1 S&o apresentadas defini¢des para o problema de minimizacao; defini¢oes para o problema de maximizacio

sdo analogas
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A Figura 1 mostra um um exemplo de mapeamento do espago das solugoes no

espago das fungoes objetivo para o caso bidimensional.

Figura 1 — Mapeamento do espaco das solugoes no espaco das fungoes objetivo.

X2 fa

Fonte: produzido pelo autor.

Uma vez que F'(x) é um vetor, se quaisquer componentes deste tltimo compe-
tirem, nao existira uma solu¢ao tinica para o problema e sim um conjunto de solugoes,
onde os trade-offs devem ser levados em consideragao no momento de tomada de decisao.
Em fungao disto, deve-se utilizar o conceito de otimalidade de Pareto para a caracterizacao

e obtencao das solugoes.

Uma solugao ¢ dita Pareto-6tima (ndo dominada, nao inferior ou eficiente)
quando a melhora em um de seus objetivos acarreta em decréscimo em outro (FERREIRA,
1999).

A Figura 2 mostra um exemplo de solugdes Pareto-6timas entre os pontos A e
D, em um caso bidimensional. Todos os pontos contidos no segmento AD sdo solucdes
Pareto-6timas, sendo que cada solugao ¢ melhor em um objetivo do que em outro, porém,
sao equivalentes em termos gerais do problema. A solug¢ao do ponto, B, por exemplo, é
melhor do que a solugao do ponto C para o objetivo fy, porém, esta tltima solugao é
melhor do que a primeira em relagao ao objetivo fi. Além disso, na Figura 2, é possivel
observar as regioes de dominancia em relacao a uma solucao arbitraria E. Em otimizacgao
multiobjetivo, uma determinada solugao pode apresentar trés diferentes tipos de relagao

entre seus vizinhos: dominar, ser dominada ou indiferenga (nem domina e nem é dominada).

Na sequéncia serdao abordadas algumas definicoes® importantes referentes as
solugoes Pareto-6timas. Tais defini¢oes foram baseadas no contetdo apresentado em Deb
(1999).

Sao apresentadas definigdes para o problema de minimizacao; definigdes para o problema de maximizacao
sao andlogas
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Figura 2 — Fronteira de Pareto-6timo e relagoes de dominancia de solucoes.

f2

Solucoes indiferetesa E Solucdes dominadas por E

Solugodes que dominam E Solugoes indiferetesa E

=== Solugbes Pareto — dtimas h

Fonte: produzido pelo autor.

Dominéncia de Pareto: sejam a e b pertencentes a €2, entdo a domina b,

ou seja, F(a) < F(b), se e somente se:

V ie{l,2,..m}, fila)<filb) e I je{l,2,...m}, fi(a)< f;(b) (1.4)

Ou seja, para que a domine b, @ nao pode ser pior do que b em nenhum dos
objetivos e deve ser melhor do que b em pelo menos um deles. Caso a ndo domine b e b

também nao domine a, a e b sdo solugdes equivalentes.

Otimalidade de Pareto: uma solugao x* é Pareto-6timo caso nao exista uma
outra solucao @ que possa melhorar algum objetivo, sem acarretar na piora de pelo menos

mais um objetivo. Ou seja, nenhum outro vetor do espago de busca € domina x*.

Conjunto Pareto-6timo: um conjunto Pareto-6timo, P*, é definido pela exis-
téncia de determinado vetor & que atenda as restrigoes do problema, de modo que nao exista
um vetor y contido em €, em que F(y) preceda ou seja igual a F'(x). Matematicamente,

seria:

Pr={xeQ | } yeQ, F(y) <F(x) (1.5)

Fronteira de Pareto: uma fronteira de Pareto, F'P*, é definida pela fun¢ao
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vetorial F'(x) formada pelos vetores & pertencentes ao conjunto de Pareto-6timo, ou seja:

FP* = {F(x) = [fi(x), fo(x), .., fm(®)] | @€ P} (1.6)

Conjunto Pareto-6timo local: é definido pela nao existéncia, para todo x,
pertencente a determinado conjunto P, de uma solugao y, || — yl|| < €, que domine
qualquer solucao contida em P. Satisfeita tal condicdo, todas as solugoes contidas em tal
conjunto P perfazem um conjunto Pareto-6timo local. Sendo € um nimero positivo tao pe-

queno quanto se queira e y um vetor resultante de uma perturbacao nas proximidades de .

Conjunto Pareto-6timo global: caso ndo haja qualquer solugao no espaco
de busca que domine qualquer membro de P, as solugoes contidas em P foram o Conjunto

Pareto-6timo global.

1.2 Métodos de Otimizacao Multiobjetivo

Existem intimeras técnicas voltadas a resolucao de problemas de otimizagao mul-
tiobjetivo. Tais técnicas contemplam as chamadas tradicionais (programagao matematica)

e as denominadas alternativas (heuristicas e metaheuristicas).

Além da busca por solucgoes, outra vertente presente nos problemas de varios
objetivos é a tomada de decisao (HORN, 1997). Ou seja, além da busca por solugdes
Pareto-6timas, ha também o problema de definir qual das solugoes 6timas devera ser

utilizada e, para tanto, faz-se necesséaria a presenca de um analista.

De acordo com a interacao entre o analista responsavel pela decisao e o método
de otimizacao proposto, as técnicas de otimizacao multiobjetivo podem ser classificadas
em:

e A-priori ou tomada de decisao antes da busca;

e A-posteriori ou tomada de decisao depois da busca;

e Interativa ou tomada de decisao durante a busca.

A seguir, tais métodos serao brevemente discutidos.

Métodos a-priori

Métodos a-priori exigem que o analista defina suas preferéncias antes da

resolugao do problema. As preferéncias do analista podem ser utilizadas, basicamente, de
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duas formas durante a resolugdo do problema: 1) classificacdo por ordem de preferéncias e,

2) ponderagao de objetivos.

Na classificagdo ordinal de preferéncias, o analista define uma ordem de prefe-
réncia pelos objetivos. Dada esta defini¢ao, resolve-se o problema otimizando um objetivo
por vez, do primeiro ao ultimo, respeitando a ordem de preferéncia do analista. Todos os

objetivos devem respeitar a solugao encontrada pelos objetivos que o precedem.

A ponderagao de objetivos consiste em atribuir pesos para cada objetivo do
problema e, entao, combina-los em um tnico. Através disto, pode-se utilizar técnicas de

otimizagao tradicionais de problemas mono-objetivo.

Embora diminuam a complexidade computacional, tais métodos necessitam

que o analista conheca previamente possiveis caracteristicas da solu¢ao do problema.

Métodos a-posteriori

O analista nao interfere diretamente na solu¢do como acontece no caso do
método a-priori. Aqui, o analista deve realizar a tomada de decisao apos ter sido concluida

a otimizacao do problema.

Apesar de fornecer todas (ou quase todas) as possibilidades de solucao étima,

métodos a-posteriori apresentam algumas dificuldades computacionais.

Métodos interativos

Nos métodos interativos, a interferéncia do analista ocorre durante o processo de
busca pelas solugoes Pareto-6timas. Neste tipo de método, informacgoes sobre preferéncias
sao indicadas pelo analista durante o processo de otimizagao, norteando a busca na direcao
de regioes onde existem solugoes relevantes. O analista é capaz de ajustar as preferéncias
apos um determinado niimero de iteracgoes, ao passo que detecta novas oportunidades.
Tais fatores tornam os métodos interativos mais elaborados do que os apresentados

anteriormente.

Mesmo dispensando o conhecimento a-priori do problema e permitindo ao
analista aprender sobre o problema ao passo em que ocorre a busca das solugoes Pareto-
otimas, métodos interativos podem levar a maus resultados, a depender das preferéncias

indicadas pelo analista.

1.2.1 Métodos de programacao matematica

Alguns dos métodos de programacao matematica, usualmente necessitam que
sejam feitas atribui¢oes de pesos e/ou classificagoes de preferéncia, de modo que o problema

multiobjetivo torna-se um problema com um tnico objetivo (STEUER, 1986). A resolucao
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de problemas por tais métodos, apesar de encontrar uma solu¢ao 6tima, nao garante que
esta seja a melhor solugdo para o problema original, pois, para encontra-la, sao necesséarios
varios ajustes no problema original, o que pode, em alguns casos, alterar significativamente
as caracteristicas dos objetivos iniciais do problema. Além disso, a cada execucao, tais
métodos, usualmente, apresentam apenas um ponto da Fronteira de Pareto, fato que exige
inimeras execugoes para montar uma Unica fronteira de solugoes nao dominadas. Dentre
tais métodos, alguns dos mais comumente utilizados sao programacao por metas, soma

ponderada e e-restrito.

A seguir serao abordadas as principais caracteristicas destes métodos.

Método de programacao por metas

Existem varias maneiras de abordar problemas multiobjetivo através do mé-
todo de programacao por metas, entretanto, o mais comum deles é aquele que associa
pesos w = |wy,we,...,wy,] e metas F* = [, f5, ..., [r] para cada objetivo F(X) =
[fiz, fox, ..., fmx]. Neste método, os varios objetivos sdo convertidos em um tnico, que
consiste em minimizar o desvio dos objetivos originais em relagdo as metas estabelecidas
para os mesmos (ARENALES et al., 2007).

Tal técnica permite uma ampliacdo do espaco de solugoes factiveis, permitindo

que os objetivos se encontrem acima ou abaixo das metas estabelecidas.

Matematicamente, o método pode ser representado da seguinte maneira:

minimizar © (1.7)
sujeita a:  fi(x) —wip < f (1.8)
x e (1.9)

peR (1.10)

Método das ponderagoes

A resolucao de problemas multiobjetivo através do método das ponderagoes
(ou método da soma ponderada) consiste em transformar os varios objetivos do problema
em apenas um através da atribuicdo de pesos para cada objetivo. E importante que a
atribuigdo de pesos seja normalizada, de modo a manter uma escala tinica para os objetivos,

facilitando a disting¢ao entre a importancia de cada objetivo.
A obtengao da solugdo passa pela variacao do vetor de pesos w € W= {w :
m
weR" w; =0 e Zwi = 1}. Ou seja, deve-se gerar varias iteragoes com valores
i=1

diferentes de pesos para cada objetivo, de modo que se possa obter solugoes Pareto-6timas.
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Matematicamente, a otimizagao consiste em:

minimizar Z w; fi(x) (1.11)
i—1
sujeita a:  x € Q (1.12)

O presente método nao é capaz de gerar todas as solugoes Pareto-6timas quando
o espaco A nao é convexo, uma vez que, em funcdo dos pesos do vetor w, o mesmo gera
diferentes retas suportes a cada iteracao e nem todos os pontos de Pareto-6timo admitem
reta suporte (ARROYO, 2002).

Método e-restrito

Tal método consiste na otimizagao de um objetivo do problema, transformando

os demais em restrigoes de desigualdade. Deseja-se resolver problemas P(g), onde e=

[e1,€2,...,6m]. Matematicamente, tem-se:
minimizar fi(z) (1.13)
sujeita a: f; <¢g; Vj#1 (1.14)

x e (1.15)

A busca por solugoes Pareto-6timas consiste em variar, de maneira adequada,
os limites de ¢;. Uma dificuldade do método consiste na possibilidade de nao encontrar

solugoes factiveis caso a variagdo dos limitantes de €; nao seja adequada.

Ao contrario do método da soma ponderada, é possivel encontrar solugoes

factiveis mesmo em A nao convexo.

Simplex multiobjetivo

Ao contrario dos métodos de programacao matematica anteriores, através do
Simplex Multiobjetivo é possivel tratar todos os objetivos do problema ao mesmo tempo,

nao sendo necessaria a classificacdo ou atribuicdo de pesos aos mesmos.

O fato de a regiao factivel apresentar uma quantidade finita de pontos extremos
(fato garantido por tal regido ser um poliedro), permite ao presente método “caminhar” de
um ponto extremo Pareto-6timo para outro ponto do mesmo tipo até que o conjunto de
Pareto seja completamente formado. O conjunto de Pareto é formado tanto pelos pontos

extremos de Pareto-6timo quanto pelas faces Pareto-6timas.

O método simplex multiobjetivo ¢ limitado a resolucao de problemas lineares
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do seguinte tipo:

minimizar Cgx (1.16)
sujeita a: Ax < b (1.17)
x>0 (1.18)
Onde:
e C=lci,c,...,cp) e RIM*M
e ce 3%(1 X n)
e xR
e Ac %(l X n)
e be R

1.2.2 Métodos heuristicos e metaheuristicos

A escolha de determinado método a ser utilizado para resolver um dado
problema de otimizacao esta diretamente relacionada com a qualidade da solucao desejada
e custo computacional relacionado a obtencao da mesma. Uma vez que, em problemas de
aplicacao real, a solugao desejada comumente precisa ser, senao 6tima, de alta qualidade,
nao é possivel desenvolver, para a maioria destes problemas, algum algoritmo exato que
possa ser executado com razoavel complexidade computacional. Para tais problemas é
necessario a utilizacdo de estratégias heuristicas®, as quais, quando bem formuladas e
adaptadas aos problemas a que se propoem resolver, podem apresentar solugdes de boa
qualidade e com complexidade computacional relativamente baixa, quando comparadas
com algoritmos exatos (ARROYO, 2002).

Uma estratégia heuristica é caracterizada pela utilizacao de técnicas simplifica-
das empregadas em problemas considerados até entao complexos (SILVER et al., 1980).
Como exemplo, pode ser considerado um problema de estratégia de coleta de lixo de uma
cidade qualquer. Neste problema, deseja-se coletar o lixo de toda a cidade da maneira mais
rapida possivel utilizando-se dos recursos disponiveis (caminhdes de coleta). De maneira
simplificada, define-se a estratégia heuristica de que cada caminhao disponivel atuarda em

determinado bairro da cidade.

Ao passo que estratégias heuristicas sdo empregadas na resolucao de problemas
especificos, procedimentos metaheuristicos, os quais nao deixam de ser um tipo de heu-

ristica, por serem flexiveis e adaptaveis, sao aplicados em ampla gama de problemas. O
3

O termo heuristica advém da palavra grega heuriskein, cujo significado é encontrar ou descobrir; porém,
em otimizagao, o significado mais comum associado a ela é “como buscar boas solugoes” (GARCIA,
2005).



Capitulo 1. Otimizagdo Multiobjetivo 27

termo metaheuristica teve sua primeira citagdo em Glover (1986), onde é definido como
procedimento iterativo para resolver problemas de otimizacao combinatoria que inclui
heuristicas tradicionais como subprocedimentos. Por sua vez, rotinas heuristicas podem
ser definidas como processos que buscam solugdes para problemas, sem necessariamente
encontrar a solugao étima (GREENBERG, 2017).

Por possuirem estruturas com componentes genéricos que se adaptam ao pro-
blema que se busca solucionar, procedimentos metaheuristicos sao considerados métodos
inteligentes e flexiveis na resolucao de problemas complexos. As metaheuristicas permitem
que sejam encontradas tanto solu¢oes melhores quanto piores do que as ja encontradas,
sendo esta uma importante caracteristica, pois potencializa a busca por soluc¢oes global-
mente 6timas, superando a principal limitagao das heuristicas tradicionais, as quais tendem
a convergir para uma solucao localmente étima (ARROYO, 2002; GARCIA, 2005).

A Figura 3 mostra uma regiao de busca por solugdes onde podem ser observados

maximos e minimos locais e globais para uma fun¢ao bidimensional.

Figura 3 — Regiao de busca por solugoes para uma fungao bidimensional.

Maximo Local

Fonte: disponivel em Silva (2011).

A busca por solugbes no espago mostrado na Figura 3 tende a ser mais eficiente
através de metaheuristica do que por técnicas exaustivas e aleatorias, pois, ao passo
em que a busca exaustiva precisa checar todos os pontos do espago solucao e a busca
aleatéria verifica apenas alguns pontos deste espaco e salva o melhor resultado encontrado,
metaheuristicas utilizam-se de uma solugao aleatéria aliada ao conhecimento de resultados

anteriores, otimizando o tempo de busca e a qualidade da solugao obtida (SILVA, 2011).

H&4 um grande conjunto de metaheuristicas descritas na literatura, sendo que
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estas apresentam grande variedade quanto aos principios e estratégias utilizados para a
busca por solugoes de problemas. Dentre as mais comuns, destacam-se as seguintes: Busca

Tabu, Simulated Annealing, GRASP, além de métodos baseados em algoritmos genéticos.

A seguir encontra-se uma breve descricao dos métodos mencionados.

Busca Tabu

O método Busca Tabu teve inicio no fim dos anos 1960 e inicio dos anos 1970,

porém, a forma como é utilizada atualmente foi proposta em 1986, por Glover (1986).

A metaheuristica Busca Tabu procura encontrar uma solugao através de uma
heuristica de busca local. O método armazena informacoes sobre solugoes ja visitadas, de
modo a evitar o retorno a pontos de minimo local, em busca de ultrapassar a otimalidade

local e atingir o 6timo global ou algo proximo dele.

O método parte de uma solugao inicial, aleatéria ou definida por algum critério
especifico, movendo-se, a cada iteragao, para a melhor solucao possivel na vizinhanca. Esse
movimento nao retorna a pontos ja visitados, pois os mesmos encontram-se armazenados
em uma lista tabu. Esta lista, por sua vez, ¢ mantida por um periodo de tempo ou iteragoes
predefinidas. Deste modo, o método tende a encontrar uma solugao 6tima global ou algo
proximo disso. A solucdo final tem pouca ou nenhuma dependéncia da solucao inicial, pois

o método é orientado a fugir de 6timos locais.

A associacao da palavra tabu ao método metaheuristico descrito advém do fato
de que tabus podem ser modificados ou adaptados ao longo do tempo, através de relagoes

socais, assim com as listas tabus do método podem ser modificadas ao longo do processo
de busca (GLOVER, 1986).

Simulated Annealing

Simulated Annealing (ou recozimento simulado) é uma técnica de busca local
focada em encontrar solu¢des 6timas ou préximas disso. Simulated Annealing é baseada

no processo termodinamico de solidificacdo de metais conhecido como recozimento.

O processo de recozimento consiste num tratamento térmico no qual um material
é exposto a elevada temperatura, podendo ou nao ocorrer sua fusao, por longo periodo
de tempo e, entao é lentamente resfriado até a temperatura ambiente. O objetivo de tal
processo consiste no alivio de tensoes, aumento de maciez, ductilidade e tenacidade e/ou
producao de uma microestrutura especifica. Durante o processo de resfriamento, os atomos
tendem a organizarem-se de maneira a minimizar a energia interna do sistema, em busca
de atingir o estado minimo de energia, o que reduz a quantidade de defeitos de grao e gera
as caracteristicas metalirgicas desejadas (CALLISTER, 2007).
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O algoritmo para a metaheuristica de Simulated Annealing é baseado na
sequéncia de resfriamento enfrentada pelo metal e é descrito da seguinte maneira: parte-se
de um estado inicial ¢, onde a energia do solido é descrita por F;, ocorre a geracao de um
estado seguinte j através de um mecanismo de perturbagao, cuja energia é denotada por
E;. O estado j é considerado o novo estado inicial caso possua menor energia associada do
que o estado 7. Caso o estado ¢ possua energia maior ou igual ao estado j, o estado j é
aceito com uma probabilidade determinada por:

E; — Ej
e kT (1.19)

Onde T' ¢é equivalente a temperatura do material e k;, é a constante de Boltz-

mann® (GARCIA, 2005).

Considerando-se o critério de aceitagdo para que determinado estado se torne
o estado inicial, é possivel criar uma sequéncia de solugoes para o problema em anélise.
Para isto, a funcao objetivo deve ser de minimizacao, analoga ao problema termodinamico

apresentado e com as seguintes condi¢oes (GARCIA, 2005):

e As solugoes do problema de otimizagao devem ser equivalentes aos estados do sistema

termodinamico;
e O valor atribuido a uma solucao deve ser equivalente a energia de um estado;

e As solugoes vizinhas, cuja obtencgao se derem pelo mecanismo de perturbagao, devem

corresponder aos estados subsequentes.

GRASP

GRASP ¢ a sigla para Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, ou
em traducao livre, Procedimento de Pesquisa Adaptativa Aleatéria Gananciosa, cuja
proposicao foi feita por Feo e Resende (1995). Sua esséncia consiste em duas etapas, sendo
a primeira voltada a criacao de uma solucao inicial e a segunda com objetivo de efetuar
uma busca local para melhorar a qualidade da solugao inicial. Esta metaheuristica é dita
construtiva, pois foca em gerar uma solucao inicial de melhor qualidade e utiliza a busca

local apenas para pequenas melhorias.

O método executa multiplas aplicacoes de busca local, cada uma iniciando de
uma solucao diferente. Cada busca consiste em uma iteracio, sendo estas independentes,
isto é, uma iteragao nao leva em conta o resultado obtido por outra. Normalmente, o critério
que finaliza o algoritmo é dado por um nimero maximo de iteragoes. Ao atingir o critério

de parada, a solugao apresentada serd aquela de melhor resultado, independentemente da

4k é uma constante fisica que relaciona temperatura e energia de moléculas, cujo valor é 1,38 x 10723

J/K, (CALLISTER, 2007)
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iteracdo onde a mesma foi encontrada.

Além dos algoritmos de Busca Tabu, Simulated Annealing e GRASP, outra
importante classe de métodos é a dos Algoritmos Genéticos. Tais algoritmos permitem
explorar varias regioes do espago de solugoes em cada iteragao, dado que, ao longo das
iteragoes, nao é construida uma unica trajetoria de busca de solugao, uma vez que as novas

solugoes sao sempre obtidas através de combinacoes das solugoes anteriores.

Como ja mencionado, a busca pelo conjunto das solu¢oes Pareto-6timas em
otimizagdo multiobjetivo, requer, em varios problemas, algoritmos com tempo de proces-
samento exponencial — algo de grande custo computacional — mesmo que a otimizacgao
de alguns objetivos de maneira isolada seja simples. Sendo assim, os métodos heuristicos
se tornam extremamente interessantes na tratativa destes problemas, em especial, as me-
taheuristicas baseadas em Algoritmos Genéticos, dadas suas caracteristicas de combinagoes
de solugoes, que oferecem grandes possibilidades de encontrar o conjunto Pareto-6timo ou

algo muito proximo dele, com baixo custo computacional.

1.2.3 Algoritmos evolutivos

Algoritmos evolutivos sdo procedimentos computacionais aplicados a resolucao
de problemas e podem ser considerados técnicas de computacao bioinspirada ou computagao
natural, pois sao ferramentas que utilizam técnicas baseadas em conceitos bioldgicos,

especialmente aquelas relacionadas a evolugao e genética (GABRIEL; DELBEM, 2017).

Inicialmente propostos na década de 1930, voltados a criagdo de algoritmos para
exploragdo de multiplos picos de uma funcao objetivo, os algoritmos evolutivos passaram a
ganhar relevancia somente cerca de trinta anos mais trade, onde o acesso a computadores
comegou a intensificar-se (JONG, 2006).

A area de estudos relacionada aos algoritmos evolutivos vem se expandindo
rapidamente e, dentre os motivos para isto, destacam-se a capacidade de os mesmos
encontrarem solugoes satisfatorias para problemas complexos, principalmente aqueles
nao resolvidos por técnicas convencionais da computacao. Além disso, sao algoritmos
relativamente simples de serem implementados e altamente adaptaveis aos problemas
comuns de varias areas de conhecimento (GABRIEL; DELBEM, 2017).

Ao contrario da maior parte das técnicas exatas de otimizacao, que normal-
mente geram uma solugao por iteragao, os algoritmos evolutivos constroem conjuntos de
solugoes, fato que, em muitos casos, permite uma resolu¢ao mais rapida e menos custosa
computacionalmente. A construcao da solu¢ao é funcao de uma metaheuristica baseada
na seguinte sequéncia bésica: realizacao de reproducao com herancga genética, introducao

de variagoes aleatorias, estimulo de competigoes e selecao de individuos de uma populagao.
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Este processo ocorre através de interagoes, onde cada iteragdo é considerada uma geracao
de solugoes (KNOWLES; CORNE; DEB, 2007).

Em problemas de otimizacao multiobjetivo, onde a qualidade da solugao é
definida com base na sua adequagao em relagao a varios objetivos possivelmente conflitantes,
boa parte dos métodos de programacao matemadtica (ou exatos), na pratica, buscam
condensar os objetivos do problema em um tnico, atribuindo pesos aos mesmos, por

exemplo, e resolvendo, entao, apenas uma funcao objetivo.

Porém, a escolha de pesos adequados requer um conhecimento prévio das
caracteristicas da solugao, de modo que possa ser feita uma definicao de preferéncias a-
priori, o que, além de nem sempre ser possivel, acaba por inserir maior grau de subjetividade
ao processo de busca pela solucao. Por este motivo, a utilizagao de técnicas que buscam
solugoes que apresentem compromisso entre os diversos objetivos do problema sem a

necessidade de prévio conhecimento do mesmo ganha relevancia.

Neste sentido, os algoritmos evolutivos surgem como opc¢ao, pois, além de serem
facilmente adaptados aos varios tipos de problemas , geram nao somente uma, mas sim

um conjunto de solugoes possivelmente 6timas.

Outro aspecto importante presente nos algoritmos evolutivos consiste no fato
de que tais métodos apresentam grandes possibilidade de escapar de 6timos locais e atingir

solugoes globalmente 6timas.

1.2.3.1 Algoritmo Genético

Inicialmente apresentados por John Holland, em 1975, os Algoritmos Genéticos
constituem parte da Computacao Evolutiva e sdo um conjunto de métodos computaci-
onais inspirados na teoria bioldgica de evolugao natural das espécies, apresentada por
Charles Darwin. Os Algoritmos Genéticos sao heuristicas facilmente adaptaveis e podem
gerar solugoes de boa qualidade em problemas complexos e de grande porte, com custo
computacional viavel. Fato que faz com que tais algoritmos venham sendo utilizados com

grande sucesso em ampla gama de problemas de otimizacao combinatoria e NP-dificeis
(GOLDBERG, 1989).

Essencialmente, Algoritmos Genéticos visam encontrar a solu¢ao 6tima de
problemas, baseados em estratégia de busca paralela, estruturada e estocastica. Embora
seja aleatoria, a busca é considerada direcionada ao passo que considera informagoes

histoéricas (solugdes ja encontradas).

O processo de busca pela solu¢ao envolve um procedimento relativamente
simples, onde, em uma populagdo inicial formada por individuos (que caracterizam um
conjunto inicial de solugoes), ocorre uma combinagio, de modo que sejam gerados novos

individuos, os quais sdo avaliados e selecionados, afim de que volte a acorrer um processo
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de combinagao entre os individuos selecionados para que uma nova populacao seja formada,
avaliada e recombinada até que um determinado critério de parada seja atingido. A solucao
é aquela com o melhor valor dentre todas as que foram encontradas, mesmo que esta tenha

sido descartada durante parte do processo de combinagao.

Ao passo em que a maioria dos algoritmos voltados para otimizacao iniciam o
processo de busca pela solucao através de uma tnica solugao, Algoritmos Genéticos partem
de um conjunto de solugoes, sendo tal conjunto um fator diretamente relacionado com
numero de solugoes que serao encontradas. As solugoes, por sua vez, sdo representadas
por vetores, os quais também podem ser chamados de cromossomos, sendo que o nimero
de genes em cada cromossomo ¢é funcao da quantidade de parametros do problema e
representam a maneira de otimiza-lo, onde o valor atribuido a cada gene, que nada mais é
do que uma varidvel do problema, é denominado alelo (RAMPAZZO, 2012).

A populacao inicial pode ser fornecida através de alguma solucao previamente
conhecida, encontrada por um método qualquer ou por dado historico, ou poder ser gerada
aleatoriamente — sendo este ultimo o mais comum e mais simples dos casos, pois dispensa
conhecimentos prévios acerca de possiveis solu¢oes. Entretanto, a inicializacao de solugao a

partir de individuos ja conhecidos pode facilitar a evolucao e agilizar o processo de busca.

O processo de evolucao das solugoes contempla a avaliagdo e selecao dos
individuos. Tal processo é executado através de técnicas denominadas operadores unarios,

sendo estas: cruzamento (ou crossover), mutagio e selegao.

Operadores unarios de cruzamento sao considerados de ordem elevada e geram
novos individuos através de recombinacao de caracteristicas entre dois ou mais genitores,
fazendo com que o processo de heranca genética seja atingido. Os operadores genéticos de
mutacao sao responsaveis pela criagao de novos individuos partindo de um tnico genitor,
corroborando para a manutencao da diversidade genética da populacao. O operador de
cruzamento é predominante em relacao ao de mutacao, sendo o primeiro, portanto, aplicado

com maior probabilidade do que o dltimo.

A velocidade de incremento de novas solugoes esta intimamente relacionada
com o valor da probabilidade de cruzamento. Maiores probabilidades de cruzamento
resultam na insercao mais rapida de novos individuos na populagao, porém, isto nem
sempre é vantajoso, pois pode ocasionar perda de solu¢oes com boa aptidao (fitness).
Entretanto, baixas probabilidades de cruzamento podem tornar o algoritmo lento. A partir
do cruzamento, busca-se gerar filhos com boas herancas genéticas dos progenitores, de
modo a melhorar as caracteristicas da nova populacao. Durante o processo de selecao,
¢ indicado que a populagao genitora nao seja totalmente descartada, permitindo maior

diversificacdo em cruzamentos futuros.

A inser¢cao de mutagdao é fundamental, pois a mesma, quando em baixas
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probabilidades, contribui para que a busca por solu¢ées nao fique presa em regioes de
busca local, evitando solugoes de 6timo local. Entretanto, probabilidades elevadas de

mutacao tornam a busca essencialmente aleatoria.

Uma maneira eficiente de selecionar os individuos que comporao as futuras
populacgoes € através da selecao elitista, a qual privilegia os individuos com maior aptidao,
garantindo que estes continuem na futura geracao de solugoes (RAMPAZZO, 2012).

E necessario introduzir um critério de parada nos Algoritmos Genéticos, sendo

0s seguintes, os mais comuns::

Defini¢ao de nimero maximo de geracoes. Apesar de ser uma forma simples, corre-se

o risco de o algoritmo parar e a solugao 6tima ainda nao ter sido encontrada;

Interrupcao do processo quando julga-se ter uma boa solugdo. Um fator negativo é a

necessidade de conhecer solugoes prévias para comparagao;

Nivel de convergéncia da populacao. Interrompe-se o algoritmo quando uma certa

quantidade da populagao possuir caracteristicas iguais;

Tempo de execugao.

De maneira geral e simplificada, um Algoritmo Genético, cujo critério de parada

é o nimero de geragdes G (ou iteragoes), pode ser estruturado da seguinte maneia:
Procedimento Algoritmo Genético (populagao, geragoes)
{
inicializagao (populagio);
avaliagdo (populagdo);
parat =1 até G
{
seleciona pais (populagao);
crossover (populagao);
mutagao (populagao);

avaliagdo (populagao);
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1.2.3.2 Algoritmo Genético e otimizacdo multiobjetivo

As técnicas de otimizagdo de problemas multiobjetivo apresentadas na subse-
¢ao 1.2.1, apesar de gerarem, em determinados casos, solugoes satisfatérias, podem nao
ser sao eficientes na otimizacao de alguns problemas com diversos objetivos. Isto devido a
alguns motivos, dentre os quais destacam-se a geragao de apenas um elemento do conjunto
Pareto-6timo cada vez que a técnica é executada e a necessidade, em alguns casos, de

atribuicao de pesos ou ordem de preferéncia aos objetivos.

Por sua vez, os Algoritmos Genéticos sao capazes de gerar varios elementos
do conjunto Pareto-6timo a cada execucao do algoritmo, nao requerem a introducao de
parametros adicionais aos problemas, como pesos, por exemplo. Tais fatores tornam estes

algoritmos excelentes ferramentas para a solucao de problemas de otimizagao multiobjetivo.

Com perspectivas de solucionar os problemas apresentados pelos métodos
de programacao matematica, o primeiro Algoritmo Genético voltado para otimizacao
multiobjetivo foi apresentado por Schaffer (1985). Tal algoritmo recebeu a denominagao
de Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), cuja grande diferenga em relagao aos
métodos aplicados em otimizag¢ao multiobjetivo até entao consistiu na avaliacao individual
de cada objetivo do problema. Porém, dentre seus limitantes, encontram-se a criagao
de elementos que se destacam muito somente em alguns objetivos e a incapacidade de
obtencao de diversidade adequada nas solugoes ao longo da fronteira de Pareto (TICONA,
2003).

Em funcado das desvantagens contidas no método VEGA, foi proposto por
Goldberg (1989) um novo procedimento, onde as solugdes sao classificadas de acordo com
o conceito de dominancia de Pareto, o qual fornece um valor de aptidao para determinada
solucao com base na quantidade de solu¢oes que a mesma domina. Além disso, com o intuito
da manutencao de diversidade de solugoes, foi introduzido um método de compartilhamento
que determina o nicho de cada solugao dentro da fronteira em que a solugao esta contida. A
partir das definigoes apresentadas por Goldberg (1989), novos algoritmos surgiram, dentre
os quais destacam-se: Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA), Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) e Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA).

O conceito de sele¢ao por elitismo colaborou para o surgimento de novos métodos
voltados a resolucao de problemas de otimizagao multiobjetivo. A utilizagdo do elitismo na
solucao permite, por exemplo, o armazenamento de solu¢des nao dominadas encontradas
até o momento, de modo a preservar as melhores solucoes. Algoritmos Genéticos que
utilizam elitismo no processo de selecao produzem solugoes melhores do que aqueles que
nao o fazem (ZITZLER; DEB; THIELE, 2000).

A seguir serao discutidos alguns dos principais Algoritmos Genéticos utilizados

em problemas de otimizagao multiobjetivo.
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VEGA — Vector Evaluated Genetic Algorithm

Foi o primeiro algoritmo genético voltado para otimizagao multiobjetivo, tendo
sido apresentado por Schaffer (1985). Este algoritmo tem como principal diferenga em
relagdo aos algoritmos genéticos convencionais o fato de fazer uso de uma forma especial de
selecdo. A cada iteragao sao geradas varias subpopulacoes, sendo uma para cada objetivo
do problema. Os individuos destas subpopulacoes sdo gerados aleatoriamente com base
em uma roleta ponderada e selecionados em func¢ao da aptidao. Apos selecionados, tais
individuos sdo misturados e passam a compor a nova populagdo, na qual sao aplicados os

operadores genéticos de crossover e mutagao.

Um problema apresentado pelo VEGA consiste na geragao de individuos que
se destacam em relagao aos demais apenas quando considera-se determinados objetivos,
podendo ocorrer, deste modo, a selecao de individuos que nao apresentam comportamento
satisfatério quando todos os objetivos sao considerados, impedindo, portanto, boa carac-
terizagdo do conjunto Pareto-6timo. Além disso, tal método nao utiliza o conceito de

dominancia de Pareto no processo de selegao.

A seguir serao abordados algoritmos que utilizam o conceito de dominancia de

Pareto.

MOGA — Multiobjective Genetic Algorithm

O algoritmo MOGA, proposto por Fonseca, Fleming et al. (1993), considera o
conceito de dominancia na classificacao das solugoes e, para isto, faz uso de um método
onde a classificacao de cada individuo ¢ é funcao da quantidade de outros individuos que
este domina. Esta funcao de classificagdo determina que um individuo i recebe o valor um
acrescido de mais um para cada individuo que o domina. Os individuos nao dominados sao
retirados da populagao total e recebem uma classificagao (a melhor dentre todas as demais
populagoes). Dos individuos remanescentes é entao formado um novo grupo de individuos
nao dominados, o qual recebe também uma classificacdo, inferior aquela concedida ao
grupo que ja foi retirado. O processo é repetido até que toda a populagao esteja agrupada

e classificada.

Em sequéncia deve-se atribuir um valor de aptidao aos individuos da populacao
total. Esse fitness é calculado através de uma interpolacao entre o melhor e o pior valor
de classificacdo, normalmente utilizando-se de uma funcéo linear ou exponencial. E entéo
atribuido, para cada individuo 7, a média de fitness do grupo ao qual o mesmo pertence,

garantindo que as melhores solugoes possuam melhores aptidoes.

Com o intuito de evitar o problema de convergéncia prematura e garantir
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diversidade de solucoes, pode-se utilizar, para cada classificagdo, o método de formacao
de nichos. Uma vez obtidos os nichos, é calculado o fitness compartilhado de cada so-
lugao, levando-se em consideracao a ordem de classificacdo. Esse método faz com que
solugoes contidas em nichos pouco povoados tenham melhores valores de aptidao. Um dos
fatores negativos presentes no MOGA consiste na necessidade de o usuario ser o respon-

savel pela determinacao do fator de compartilhamento, o qual é um fator critico do processo.

NSGA — Nondominated Sorting Genetic Algorithm

A técnica NSGA foi apresentado por Srinivas e Deb (1994) e, assim como
o MOGA, utiliza conceitos de dominancia de Pareto na classificacdo de solugoes. O
algoritmo é baseado em um processo de classificacao de individuos em multiplas camadas
de dominéncia. A primeira camada é composta por todos os individuos da populacao
inicial que nao sao dominados por nenhum outro. Aos individuos desta camada é atribuido
um valor de fitness, proporcional ao tamanho da populacao da camada, ocasionando igual
potencial de reproducgao para todos os individuos — este fitness igualitario também pode ser
chamado de fitness dummy. Posteriormente, aos individuos da primeira camada, é aplicado
o fitness sharing (ou aptidao por compartilhamento), penalizando seus respectivos fitness
com base no nimero de individuos que compartilham a mesma vizinhanga (ou nicho) de
modo a manter a diversidade da populagdo — o tamanho da vizinhanca é determinado
por um parametro denominado raio de nicho. Concluido este processo, os individuos da
primeira camada sao removidos da populacao inicial e uma nova etapa de classificagao se
inicia para os individuos restantes, sendo que o fitness dummy atribuido aos individuos da
segunda camada deve ser menor do que o conferido aos individuos da primeira. O processo
de classificagao é continuamente executado até que toda a populacdo remanescente seja

nao dominada.

Ao passo que o fitness dos individuos da primeira camada é maior, a proba-
bilidade destes participarem do processo de reproducao também o é, potencializando,
deste modo, a busca por solugoes nao dominadas e, consequentemente, a velocidade de

convergéncia.

Uma das principais vantagens do NSGA consiste na possibilidade de resolver
problemas com qualquer quantidade de objetivos, aliada a divisdo proporcional da fungao

de aptidao, de modo a permitir melhor distribui¢ao dos individuos no espaco objetivo.

Apesar das vantagens, a ordenacao das solugées com base no conceito de
dominancia Pareto é de alta complexidade computacional e, assim como no MOGA, é

responsabilidade do usuério especificar o parametro de compartilhamento.
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NPGA — Niched Pareto Genetic Algorithm

Proposto por Horn, Nafpliotis e Goldberg (1994), o NPGA utiliza uma técnica
de selecao baseada em dominéncia de Pareto. A selecdo acontece por meio de um torneio
cuja disputa nao é restrita exclusivamente a dois individuos. Neste método utiliza-se cerca
de 10% da populacao total, selecionada aleatoriamente, como pardmetro de comparacao
para determinacao da relagao de dominancia durante o torneio. No torneio, dois individuos
aleatérios competem com os individuos da subpopulacao selecionada e o vencedor é aquele
que nao for dominado pelo conjunto de comparacao. Em caso de empate, quando os dois
individuos sdo dominados ou nao dominados pela subpopulagao, a definicio do vencedor
passa a ser funcao da quantidade de individuos do nicho ao qual cada um dos dois

individuos pertence, sendo o vencedor aquele que pertencer ao grupo menos populoso.

Embora seja um algoritmo rapido, em funcao do tamanho da subpopulac¢ao
selecionada para comparacao, o NPGA é bastante afetado pelo tamanho desta subpopu-
lagao. Uma subpopulagao muito grande fard com que ocorra conversao prematuramente
para apenas determinada parte da fronteira de Pareto, ao passo que uma subpopulacao

muito pequena, podera gerar muitas solugoes dominadas na populacao final.

Os préximos algoritmos apresentados sao técnicas onde foram incorporadas os

conceitos de elitismo no processo de selecao.

SPEA — Strength Pareto Evolutionary Algorithm

A abordagem SPEA foi proposta por Zitzler e Thiele (1999) e acrescentou
algumas caracteristicas importantes de melhoria em relagao aos métodos existentes até
entao. Dentre estas caracteristicas destacam-se o armazenamento em arquivo independente
das solugoes nao dominadas encontradas durante o processo, aliado a um método de
clustering voltado para reducao do nimero de solugdes nao dominadas que sao armazenadas
e a utilizagdo da relagdo de dominéncia de Pareto para a atribuicao de fitness para cada

individuo.

O método tem inicio pela etapa de classificacdo dos individuos da populagao
original em dominados e ndo dominados, sendo estes tltimos armazenados no arquivo
externo. Posteriormente é atribuido fitness aos individuos, sendo que esta etapa divide-se
em duas fases: na primeira delas é atribuido um valor relacionado com a for¢ca de Pareto
de cada individuo 7 contido no arquivo — este valor é proporcional ao nimero de individuos
da populacao atual que este individuo ¢ domina; em seguida, é calculado um valor de
fitness para cada individuo ¢ externo aos armazenados, de maneira a somar a forga de
Pareto de cada individuo contido no arquivo que domina o individuo externo 7. Realiza-se,

entdo o processo de selecao, que ocorre através de torneio binério.
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Embora o SPEA tenha se mostrado bastante competitivo quando comparado
aos métodos NPGA, VEGA e NSGA, o mesmo apresenta algumas fraquezas, dentre as
quais destaca-se o fato de a atribuicao de fitness ser igual para individuos externos ao
arquivo que sao dominados pelos mesmos individuos dentro do arquivo, fator que pode
levar o algoritmo a um comportamento de busca aleatéria em casos onde exista apenas

um individuo no arquivo.

SPEA 2 — Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2

Com o objetivo de resolver as fraquezas encontradas no SPEA, Zitzler, Lau-
manns e Thiele (2001) propuseram o SPEA 2. As principais diferengas do SPEA 2 em
relacdo ao seu antecessor sdo: modificacdo na funcao de aptidao, onde a avaliacao de
cada individuo passa a considerar o nimero de individuos que sdo dominados por ele e
também o ntiimero de individuos que o dominam, evitado que ocorram valores iguais de
fitness; utilizacao de informagoes sobre a concentracao de individuos da populagao total,
de modo a permitir busca por solucoes em regioes pouco exploradas; truncamento dos

individuos do arquivo, evitando a perda de individuos nao dominados da fronteira de Pareto.

PAES — Pareto Archived Evolution Strategy

Desenvolvido por Knowles e Corne (2000), o algoritmo PAES tem como ideia
fundamental preservar um conjunto composto por solugoes nao dominadas, extraindo, deste
conjunto, a cada iteracao, um individuo responsavel por realizar pequenas perturbagoes na
vizinhanca. A partir destas perturbagoes, avalia-se candidatos a comporem o conjunto de
solugoes nao dominadas. A admissao de uma solugdo a este conjunto acontece quando a
solucao candidata domina a solugao que gerou a perturbacao e, atrelada a esta condicao, a
solugao candidata nao pode ser dominada por nenhuma solucao do presente conjunto. Além
disso, o processo de aceitagdo do individuo candidato também considera a manutencao da

diversidade da populagao.

PESA — Pareto Envelope-based Selection Algorithm

Apresentado por Corne, Knowles e Oates (2000) o algoritmo PESA combina
selecao e preservacao de diversidade trabalhando com duas populagoes, uma principal
e uma secundaria, sendo que esta tltima mantém todos os individuos da populacao e a

principal é incumbida de armazenar os individuos nao dominados.

O método utiliza uma estrutura em grade para avaliar a distribuicao de indivi-
duos na populagao secundaria e selecionar individuos que originarao um novo individuo. A
partir desta analise, sao realizados dois torneios simples, sendo que o vencedor de cada tor-

neio ¢é aquele individuo que ocupar uma regiao de menor densidade populacional em relagao
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a seu rival. A partir da recombinacao de dois individuos vencedores dos torneios, surge um
terceiro individuo que, em sequéncia, é submetido a um processo de mutacgao. Para que este
novo individuo seja incluido na populacao secundaria, avalia-se também a concentracao
desta, sendo que a participacao na populacao principal esta sujeita somente a relacao de do-

minancia de Pareto, ou seja, a populacao principal aceita apenas individuos nao dominados.

NPGA 2 — Niched Pareto Genetic Algorithm 2

Proposto por Erickson, Mayer e Horn (2001), o algoritmo NPGA 2 tem como
objetivo solucionar a grande fraqueza do NPGA, cuja solucao é altamente dependente
da subpopulacao utilizada na comparacao para determinacao da relacdo de dominancia
de Pareto durante o torneio de selecao. Para isto, no NPGA 2 a classificacdo passa a ser

baseada no grau de dominancia de Pareto.

A secao seguinte é dedicada ao Nondominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II), proposto por Deb et al. (2000). Um tépico exclusivo para este algoritmo
sera desenvolvido para apresentd-lo com maior grau de detalhes, uma vez que o Algo-
ritmo Genético proposto neste trabalho utiliza-se das fung¢oes de ranking (classificacao

por ndo dominancia) e crowding distance (distancia de aglomeragao) presentes no NSGA-II.

1.2.3.3 NSGA-II - Nondominated Sorting Genetic Algorithm I/

Dentre os Algoritmos Genéticos voltados para otimizagdo multiobjetivo apresen-
tados na literatura, o Nondominated Sorting Genetic Algorithm II, proposto por Deb et al.
(2000) obteve sucesso no tratamento de diversos tipos de problemas. O algoritmo considera
explicita e simultaneamente diferentes fungoes objetivo, encontrando um conjunto de
solugoes nao dominadas no final das geragoes, de modo que o decisor possa optar pela

solucao que mais se enquadra no contexto do problema.

O Algoritmo Genético proposto neste trabalho reunird algumas das principais
caracteristicas propostas no NSGA-II e ja conhecidas como importantes ou necessarias na
resolucao de problemas de otimizacao multiobjetivo, as quais sao as func¢oes de ranking
(classificagdo por ndao dominéncia) e crowding distance (distancia de aglomeragao). Além
disto, novas funcionalidades necessarias e especificas para a resolugao dos problemas de
estudo de caso serao acrescentadas. A seguir, com base no contetido apresentado em Deb
et al. (2000) e em Deb et al. (2002), é descrita a forma de funcionamento do NSGA-II.

A primeira etapa do algoritmo consiste na inicializacao, usualmente aleatoéria,
de uma populagao Py, seguida de sua posterior avaliagdo em relacao aos valores das

fungoes objetivo e das restri¢oes do problema. Posteriormente, para cada individuo de P,
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é associada uma classificacdo (rank) e uma distancia de aglomeracao (crowding distance).

O processo de classificacao consiste em separar cada individuo em diferentes
categorias (ou diferentes fronteiras) de acordo com critérios de dominéancia. Tal processo
inicia-se pela formagao da primeira fronteira, que é composta somente por individuos
nao dominados (melhores individuos). Em seguida, a segunda fronteira é obtida através
da aglutinagao dos individuos nao dominados que restaram apos a selecao daqueles que
compoem a populacdo da primeira fronteira. Isto se repete até que nao restem mais
individuos na populacao fora de alguma fronteira. Caso existam restri¢oes, considera-se a
factibilidade das solugoes durante a classificacao, sendo que as solugoes infactiveis recebem
o mesmo e maior valor de rank dentre as solucoes avaliadas. A Figura 4 mostra um exemplo

de fronteiras (Fy, Fy e F3) para um problema com dois objetivos (fi e f).

Figura 4 — Ordenacao da populacao em fronteiras e calculo de distancia de aglomeragcao.
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Fonte: adaptado de Deb et al. (2002).

A distancia de aglomeragao (crowding distance) é utilizada para privilegiar
pontos extremos ou pontos mais espalhados pelas diferentes fronteiras. O objetivo é utilizar
a distdncia de cada individuo i em rela¢ao aos individuos mais préximos (i — 1) e (i + 1),
formando um cuboide, conforme mostrado na Figura 4. Esta abordagem nao requer nenhum

parametro definido pelo analista para a manutencao da diversidade da populacao.

Uma vez avaliados, todos os individuos factiveis da populagao atual P, sao
selecionados para criagdo de uma populacao de pais de tamanho T'P. Como operador
de selecao utiliza-se o torneio. Neste método de selecao, duas solugoes factiveis, p e ¢

sao selecionadas aleatoriamente da populacao P, para competirem. Se p < ¢, p fara
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parte da populacao de pais; caso contrario, ¢ sera escolhida. O processo se repete até
que a populagao de pais se complete com TP individuos. Pares de pais sao formados
aleatoriamente com os individuos desta selecao que passaram pelo torneio, podendo estes
individuos passarem por cruzamento e mutacao, dependendo das probabilidades PC' e PM,

as quais sao, respectivamente, probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutacao.

Apos a populacao de pais, eventualmente, passar pelos operadores de mutagao
e cruzamento, ¢ formada a populagao de filhos @), onde dois pais sao utilizados para a
formagao de dois filhos. Desta forma, (), também serd composta por T'P individuos. A
combinagao da populagao atual P, com a populacao de filhos @), formard a populacao
auxiliar R,. Esta populagao auxiliar, de tamanho 27'P, seré classificada de acordo com os

critérios de rank e crowding distance.

Esta nova ordem parcial permite a utilizacao conjunta dos critérios de dominan-
cia e distancia de aglomeragao durante o processo de selecao dos individuos da populacao
auxiliar R, que farao parte da populagao da préxima geracao (FPy41)). O esquema geral

deste processo é apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Esquema de processo seletivo para formagao da geracao g + 1.
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Fonte: adaptado de Deb et al. (2002).

Se F'1 (primeira fronteira) é menor que o tamanho da populagao TP, todos
os membros de F'1 sdo escolhidos para a nova populacao (P1)). Os membros restantes
sao escolhidos das fronteiras subsequentes. Supondo que F'3 (com base na ilustracao da
Figura 5) é a tltima fronteira antes que a nova populacao atinja o tamanho 7'P, mas nem

todos os membros de F'3 podem ser acomodados, entao, para a escolha dos membros de
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R, que completarao a nova populacao, prefere-se as solugoes com maiores valores de crowd
distance.

Ou seja, de maneira geral, durante o processo de formacgao de novas geragoes,
entre duas solucoes de diferentes fronteiras, prefere-se a solu¢ao com menor rank. Se duas

solugoes pertencem a mesma fronteira, a preferéncia é dada aquela que pertence a regiao
menos povoada, ou seja, com maior crowd.
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2 Problemas para estudo de caso

Este capitulo tem por objetivo apresentar e discutir os problemas selecionados

para estudo de caso que serao resolvidos pelo Algoritmo Genético posposto neste trabalho.

Inicialmente serao abordados os contextos e caracteristicas do problema de
alocacao de portfélio (ou alocagdo de capital), em especial suas aplicagbes por empresas
do setor financeiro. Em sequéncia, sera abordado o problema de alocacao de aeronaves em
portoes de embarque de aeroportos. Entretanto, como este ultimo é um problema contido
na grande area de problemas de agendamento do setor aeroportudrio, sera feita uma breve

analise acerca de problemas de agendamento deste setor.

2.1 Alocacao de portfdlio

O gerenciamento eficaz de portfolios é vital para o sucesso das empresas. Em
um mercado global e competitivo, selecionar de maneira eficiente a alocacao de capital pode
ser a diferenca entre companhias de sucesso e faléncias. Neste sentido, o gerenciamento de
portfélios recai sobre escolhas estratégicas — em quais mercados, produtos e tecnologias
serao feitos os investimentos, por exemplo. Assim como é importante para empresas, a
alocacgao eficiente de capital também é fundamental para pessoas fisicas ou instituigoes

que investem no mercado de capitais.

De maneira geral, problemas de selecdo de portfélios, ou carteira de investi-
mentos, consistem em determinar de que maneira um investidor deve aplicar determinado

capital em dado conjunto de opgoes de investimento.

Apesar de ter passado quase sete décadas desde sua proposicao, a Teoria
Moderna de Portfdlios (Modern Portfolio Theory — MPT), desenvolvida por Markowitz
(1952), ainda é amplamente utilizada por investidores do mercado de capitais. Tal teoria
auxilia o investidor na escolha do portfélio de menor risco (neste caso, medido de acordo
com o grau de variabilidade de preco das agoes) e é baseado na suposicao de que os
investidores sao avessos ao risco, preferindo uma carteira com menor risco para um
determinado nivel de retorno. Sob tal hipétese, os investidores s6 assumirao investimentos
de alto risco se puderem esperar uma recompensa maior. De acordo com a teoria, o risco
nao sistémico de um portfélio pode ser minimizado com a escolha eficiente de ativos, sendo
tal escolha baseada na variacao de cada ativo, juntamente com as correlagoes entre pares
de ativos. As correlagoes de ativos afetam o risco total da carteira, gerando um desvio

padrao menor do que seria encontrado por uma soma ponderada.

O MPT tem como objetivo minimizar a variancia de um portfélio para um
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dado nivel de retorno esperado, supondo que o 1inico objetivo do investidor é minimizar o
risco. Porém, assim como em outros problemas praticos, diferentes investidores possuem
diferentes objetivos e, em muitos casos, multiplos objetivos, os quais podem ser conflitantes.
Isto posto, surge a necessidade da consideracao de modelos de otimizagao multiobjetivo,
pois estes refletem melhor uma realidade complexa e possibilitam a exploracao de uma

gama maior de solucoes.

Neste sentido, Armananzas e Lozano (2005) propéem um modelo de otimizagao
de portfélio multiobjetivo que utiliza as técnicas Greedy Search, Simulated Annealing
e Coldnia de Formigas, ao passo em que Skolpadungket, Dahal e Harnpornchai (2007)
formulam um modelo multiobjetivo que busca maximizar o retorno e minimizar o risco em
um determinado periodo de investimento e, para a obtencao da solugao, utiliza os algoritmos
VEGA, Fuzzy VEGA, MOGA, SPEA 2 e NSGA-II. Assim, como Skolpadungket, Dahal
e Harnpornchai (2007), Zhu et al. (2011) também propoem um modelo cujos objetivos
sao maximizar o retorno e minimizar o risco de um portfélio de agées. Para resolver o

problema, utilizam uma técnica de otimizacao por enxame de particulas.

Uma abordagem do problema de otimizacao de portfélios cujos objetivos sao
retorno, risco e liquidez é proposta por Li e Xu (2013). Para criar o modelo, os autores
consideram tanto dados historicos como opinioes de especialistas, de forma que a preferéncia
individual do investidor é refletida nos parametros do modelo. Para a solu¢ao do problema,
foi desenvolvido um algoritmo genético, acompanhado de um exemplo numérico para

exemplificacao.

Buscando maximizar o lucro e minimizar o risco, Lwin, Qu e Kendall (2014)
desenvolvem um algoritmo evolucionario, onde uma estratégia de geracao de solugao
orientada para o aprendizado é incorporada ao processo de otimizacao multiobjetivo. O
problema ¢ modelado considerando o lote padrao de compras de agoes, bem como condigoes
que limitem o nimero de ativos de uma carteira ou que exigem que determinados ativos

sejam incluidos na mesma.

Saborido et al. (2016) sugerem um algoritmo genético para resolver o problema
cujos objetivos sao maximizagao do retorno, minimizagao do risco de queda no prego
dos ativos e minimizacao da assimetria de um determinado portfélio, levando em conta
restrigoes orcamentarias. O desempenho do algoritmo foi avaliado utilizando um conjunto
de dados do mercado acionério espanhol e mostrou-se eficiente na busca pelos objetivos

propostos.

Embora sejam mais comuns publicacoes focadas em otimizacao de portfélios
de ativos do mercado financeiro, ha também autores que tratam do tema alocacao de
capital com o enfoque nas necessidades de empresas, em especial, empresas do setor
financeiro. Gueyié, Guidara e Lai (2019), por exemplo, embora nao proponham nenhuma

forma que otimize a alocagao de capital, fazem uma analise de demonstracoes financeiras
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de seis grandes bancos canadenses e identificam que, ao longo do tempo, de 1982 até
2018, tais bancos reduziram suas exposi¢oes em setores de maiores riscos, migrando para
setores de servico, obtendo maiores receitas. Em trabalho com caracteristicas similares,
Zarutskie (2013), examina como as carteiras de empréstimos dos bancos comerciais dos
EUA mudaram em resposta a ascensao dos mercados de securitizagdo e aos processos
de desregulamentacoes do mercado bancario entre os anos de 1976 e 2003. De acordo
com o apresentado neste tultimo estudo, os bancos inclinam cada vez mais seus portfolios
para empréstimos garantidos por imoveis, sendo que os bancos maiores e os bancos mais
jovens deslocam de forma desproporcional seus empréstimos para operagoes lastreadas
em imoéveis, enquanto bancos menores e bancos mais antigos mantém maiores parcelas
de suas carteiras de empréstimos nas modalidades pessoais e comerciais. Empréstimos
com garantia apresentam menores riscos, no entanto, apresentam taxas de retornos menos

elevadas quando comparados ao empréstimos sem garantias.

Antes de discutir a alocagao de capital sob a 6tica de investimento nas empresas
de setor financeiro, deve-se atentar que, em virtude de as atividades centrais deste ramo
serem fortemente relacionadas ao risco de crédito', as empresas deste setor, para cada
investimento que realizam?, devem possuir uma quantidade de capital reserva, normalmente
designado pelo termo Capital Economico Alocado (CEA), de modo que tal capital funcione
como uma garantia contra perdas esperadas. O calculo do CEA deve ser feito de acordo
com a Circular n° 2.682/99 do CMN?® do Banco Central do Brasil. De maneira geral, o
Capital Econémico Alocado incorpora os seguintes componentes: risco de crédito (incluindo
perda esperada), risco operacional, risco de mercado e risco de subscri¢ao de seguros, sendo
o de maior impacto, o risco de crédito. De acordo com a circular anteriormente mencionada,
quanto maior o risco de crédito de determinada operacao, maior é o valor do CEA, sendo
este definido como um percentual do valor da operacao de crédito. Quando uma operagao
de crédito é realizada, compulsoriamente, 0,5% do valor concedido na mesma deve ser
destinado ao CEA, porém, conforme o risco de default* aumenta, o percentual atribuido ao
CEA também aumenta, ao passo que 100% do valor da operacao de concessao de crédito é
alocado quando o atraso no pagamento, por parte do tomador de crédito, atinge cento e

oitenta dias.

Embora a Circular n® 2.682/99 do CMN determine que o CEA seja realizado
conforme a divida é observada, muitas empresas do setor, principalmente aquelas onde

é verificado maior conservadorismo perante ao controle de risco, utilizam-se de modelos

1 Risco de crédito é a possibilidade de perdas decorrentes do ndo cumprimento pelo tomador, emissor

ou contraparte de suas respectivas obrigacoes financeiras nos termos pactuados, da desvalorizacdo de
contrato de crédito em consequéncia da deterioracéo na classificacao de risco do tomador, do emissor,
da contraparte, da redugao de ganhos ou remuneracoes, das vantagens concedidas em renegociagoes
posteriores e dos custos de recuperacao (1U, 2015).

Neste caso, investimentos devem ser interpretados como concessao de crédito.

Conselho Monetario Nacional.

Sinénimo de risco de crédito.
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de previsao de default para classificar seus clientes em grupos de risco antes mesmo de
realizarem a concessao de crédito, de modo que, ao passo que concedem crédito, verificam
qual a probabilidade do cliente nao realizar o pagamento da divida e, prontamente, alocam

o CEA correspondente ao risco presumidamente assumido.

Em virtude de nao ser o foco deste trabalho, nao serdo abordadas metodologias
de calculo de risco de default dos clientes, porém, caso o leitor se interesse pelo assunto,
dentre outros, os seguintes trabalhos abordam o referido tema: Frey e McNeil (2002),
Rockafellar e Uryasev (2002), Tasche (2002) e Gordy (2003).

Retomando a discussao sobre alocagdo de capital em empresas do setor fi-
nanceiro, nota-se que a maior parte das publicacoes relacionadas ao tema o abordam
basicamente sob a ética do risco de crédito ou de aspectos regulatérios. Furfine (2001),
por exemplo, desenvolve um modelo dinamico e estrutural para analisar como os bancos
ajustam suas carteiras de empréstimos ao longo do tempo. No modelo, os bancos experi-
mentam choques de capital, enfrentam uma demanda incerta de empréstimos futuros e
incorrem em custos com base em sua proximidade com os requisitos minimos de capital
regulatério. O modelo estimado é usado para prever a resposta 6tima dos bancos em
relagdo a mudancas na exigéncia de capital regulatério (CEA), mudangas na intensidade

do monitoramento regulatério e desaceleragoes econémicas.

Stoughton e Zechner (2007) mostram que os investimentos ocorrem de maneira
distintas em empresas com multiplas divisdes de tomada de decisao quando comparados
com aqueles feitos em empresas com apenas uma camada de gerenciamento de risco. As
avaliacao das decisoes de alocacao de capital foram baseadas nos mecanismos de orgamento
EVA® e RAROC®. Assim, como ha diferencas na forma de investimentos em funcao dos
niveis existentes para tomada de decisao dentro da empresa, de acordo com o apresentado
em Morck, Yavuz e Yeung (2011), bancos cuja estrutura de controle ¢ familiar ou em
paises onde o setor é altamente regulado pelo governo, apresentam baixa eficiéncia na

alocacao de capital.

Dell’Ariccia e Marquez (2004) analisam a alocagdo de capital em operagdes de
crédito em funcao do conhecimento prévio de informagoes privadas do tomador de crédito.
Por regulamentacao legal, informacoes privadas nao podem ser compartilhadas entre os
bancos, o que torna tais informagoes uma fonte de insumos muito valiosas no momento
de alocagoes de capital em operagoes de crédito. Dell’Ariccia e Marquez (2004) mostram
que, em cenarios onde ha grande competitividade entre bancos, os mesmos normalmente
tendem a focar seus esforcos em clientes cujas informacoes privadas ja sao conhecidas, o

que caracteriza busca por operagoes menos rentaveis, uma vez que sao cobradas taxas

> EVA significa Economic Value Added, ou Valor Econémico Adicionado, e é um indicador que demonstra

a criagao ou destruicao de valor do capital aplicado.
RAROC é o Risk adjusted return on capital, ou Retorno Ajustado ao Risco no Capital, e é uma
mensuracao da rentabilidade baseada no risco de determinada operacao.
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menores destes tipos de clientes, porém menos arriscadas.

Carey (2002) propoe uma base amostral em cendrio de estresse (deterioragao
econbémica e eventual incremento do risco de crédito) para estimar os niveis de perdas
do portfolio de crédito de uma instituicdo bancaria, bem como os niveis adequados de
alocacdo de capital econdmico em tal cendrio. Ao passo em que I¢ (2012), por sua vez,
desenvolve um modelo de alocagao de concentracao de risco de crédito para que bancos
possam determinar os limites de concentragao de risco de crédito de suas unidades regionais.
O modelo proposto é baseado nas abordagens Fuzzy TOPSIS e Programacao Linear e

combina varias restricoes determinadas pelos proprios bancos.

Santos et al. (2012) trazem uma abordagem para o gerenciamento de risco
ativo com base nos recentes regulamentos de Basileia II” para obter portflios 6timos com
alocagoes minimas de capital. O desempenho ajustado ao risco da abordagem proposta
mostrou-se superior ao observado em carteiras simuladas de VaR® minimo e VaR minimo

estressado.

A Tabela 1 resume os objetivos abordados nas publicagoes voltadas a alocacao de
capital em empresas do setor financeiro abordadas nesta secao. As letras de A até I, indicam,
respectivamente, as seguintes publicagoes: Gueyié, Guidara e Lai (2019), Zarutskie (2013),
Furfine (2001), Stoughton e Zechner (2007), Morck, Yavuz e Yeung (2011), Dell’Ariccia e
Marquez (2004) Carey (2002), I¢ (2012), Santos et al. (2012). Conforme indica a Tabela 1,
um tergo das publicagoes analisadas faz uma analise histérica do perfil de investimento
de instituicoes financeiras, duas delas abordam o tema alocacao de capital sob a 6tica
de regulacoes enfrentadas pelo setor, outras duas observam a influéncia da estrutura de
decisdo e da forma de administracao nas decisoes de alocacdo de capital, outras duas
tratam da alocacao de capital em funcao de eventual deterioragao no cenario econémico
no qual as empresas estao inseridas, e, finalmente, uma delas trata da alocacao de capital
em fungao de informacoes previamente obtidas do cliente e dos niveis de concorréncia

enfrentados.

Embora nao explicitamente, todos os artigos citados na Tabela 1 abordam
questoes relacionadas a algum tipo de risco, uma vez que a gestao de risco é inerente as
atividades do setor financeiro. Ao passo em que os autores abordam os temas de adequacao
aos quesitos de Basileia II, por exemplo, os mesmos estao indiretamente tratando de risco,
uma vez que tal regulacao trata principalmente do tomada de atitudes, por parte das

instituigoes financeiras, que visem a mitigacao do risco de crédito ao qual estas estao

" Basileia II (proposto em 2004) é a segunda versio do acordo de Basileia (proposto em 1988), o

qual é definido pelo Comité de Basileia para Supervisio Bancdria (Basel Committee on Banking
Supervision), que por sua vez é o férum internacional para discussdo e formulacdo de recomendagoes
para a regulagao prudencial e cooperacao para supervisao bancaria, composto por 45 autoridades
monetdrias e supervisoras de 28 jurisdi¢des (BCB, 2019).

Value at Risk (VaR), ou Valor em Risco, é um indicador que estima a perda potencial méxima de um
investimento para um periodo de tempo, com um determinado intervalo de confianca.
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sujeitas. Além disto, quando abordam o tema rentabilidade, através de indicadores como
EVA e RAROC, estao indiretamente mencionando gestao de riscos, uma vez que tais

indicadores estao relacionados aos riscos e retornos das operagoes de crédito.

Tabela 1 — Objetivos abordados nas publicagoes analisadas nesta secao.

Objetivos A B C D E F G H 1
Anélise de mudanca no perfil de investimento de
X X X
bancos ao longo dos anos.
Adequagoes de investimentos em fungao de X X

regulagoes do setor.

Analise da influéncia dos niveis de hierarquia ou da
forma de administragdo na alocacao de capital.
Adequagoes de investimentos em funcéo de
concorréncia e informacoes conhecidas do cliente.
Alocacao de crédito em funcao de deterioracao do
cendrio econoémico.

Fonte: Produzido pelo autor.

2.1.1 O problema de alocacdo de capital em empresas do setor financeiro

Além de alinhar o problema abordado nesta secao aos que foram vistos nos
artigos analisados, buscou-se trazé-lo para proximo da realidade de operacao de uma
das maiores institui¢bes financeiras do Brasil. Tal problema consiste na alocacao de
determinada quantidade de capital disponivel em diversas operagdes (produtos) de crédito
possiveis. Tais produtos estao sujeitos a riscos e retornos (lucros) distintos e possuem limite
maximo de alocacao em funcao da disponibilidade de clientes que tomarao tais créditos
(demanda limitada). Os objetivos deste problema consistem em maximizar o lucro total e
em minimizar a quantidade de capital alocado, sendo este, fun¢ao da qualidade (risco) e
quantidade de crédito concedido em cada produto. A solugdo para o problema consiste em
determinar a fragao (ou percentual) do capital total disponivel que serd alocado em cada

produto disponivel.

O problema aqui abordado reflete apenas uma parte das operagdes presentes na
referida instituicao financeira, sendo que, quanto menor for a alocagao de capital necessaria
para obter lucro maximo (ou satisfatério), melhor, pois o capital excedente pode ser

direcionado para outras operacoes existentes na empresa.

Os parametros considerados na formulacao do problema de alocacao de capital

sao 0s seguintes:
P: conjunto de produtos.
lu;: lucro unitario do produto 1.
r;: risco associado ao produto i.

cr;: crédito médio concedido aos clientes do produto 1.
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d;: demanda maxima pelo produto i.
C': capital total disponivel para alocacao.

As variaveis de decisao do problema consistem no percentual do capital total
disponivel que sera alocado em cada produto, a qual é descrita por p, cujo intervalo é
[0, 1] e nas varidveis auxiliares p_inicio e b;, que garantem que, caso haja alocagao de
capital em determinado produto 7, tal capital permitird que pelo menos 10% da demanda
pelo referido produto seja atendida. p_inicio consiste na alocacao inicial de capital e dard

origem a variavel p, de acordo com o valor de b;, que é definida da seguinte forma:

0 caso contrario

b — { 1 sep inicio; C = 0,1 crd;r; }

As formulagoes dos objetivos do problema, bem como suas restri¢oes, sdo apresentadas a

seguir:
P
max fi= ;pz‘ - (2.1)
P
i=1
s.a.: p; = p_inicio;b; (2.3)
piC < cridr; (2.4)
P
dipi<1 (2.5)
i=1
pi =0 (2.6)

Onde:

e fi: Maximizagao do lucro;

e fy: Minimizagao do capital alocado.

A Equagao 2.3 garante que, caso haja alocagdo de capital em determinado
produto 7, tal capital permitird que pelo menos 10% da demanda pelo referido produto
seja atendida. A Equacao 2.4, por sua vez, impede que mais capital do que o necessario
para o atendimento total da demanda seja alocado. A Equacgao 2.5 garante que nao havera
alocacao de capital além do disponivel. E, finalmente, a Equacao 2.6 ndo permite alocagoes

negativas de capital.

Para detalhes de como foram obtidas a Equacao 2.1 e Equacao 2.2, deve-se

consultar o Apéndice A.

Ao observa-se a Equacao 2.1 e a Equacao 2.2, percebe-se o conflito entre os

objetivos do problema, uma vez que a variavel de decisao p; esta contida no numerador
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de ambas, sendo que uma delas busca maximizar e a outra tem por objetivo minimizar

determinado valor.

O problema de alocacgao capital remete imediatamente a Otimizacao Multiob-
jetivo, ja que possui objetivos conflitantes. A obtencao de solugoes alternativas torna-se

importante para o processo de tomada de decisao.

Os dados utilizados no problema desta se¢ao sdo provenientes de uma instituicao

do setor financeiro brasileiro e, por motivos de confidencialidade, ndo podem ser divulgados.

2.2 Alocacao de aeronave em portao de embarque

Esta secao apresenta uma revisao literaria acerca de problemas de agendamento
(scheduling) e suas aplicagdes no setor aéreo, mais especificamente na alocagio de aeronaves
em portdes de embarque, bem como as formulagoes matematicas do problema de alocagao

de aeronaves em portoes de embarque que sera abordado neste trabalho.

2.2.1 Agendamento

Uma vez que um dos principais objetivos do problema proposto nesta se¢ao
consiste na alocacao de aeronaves em portoes de embarque, o que, em esséncia, recai
sobre um problema de agendamento (scheduling), na sequéncia, serdo apresentados breves

conceitos acerca do tema, com foco no setor de aviacao.

Problemas de agendamento consistem na alocagao de recursos para execugao
de tarefas em determinado intervalo de tempo. Neste sentido, hd uma enorme gama de
atividades onde tais tipos de problemas estao presentes, dentre as quais, pode-se citar:
agendamento de navio em portos, agendamento de produgao em fabricas, agendamento de
etapas de producao na construcao civil, agendamento de atendimento de clientes em uma
fila, agendamento de despacho de produtos em centros de distribui¢do e, mas ndo somente,

agendamento de alocagao de aeronaves em portoes de embarque.

De maneira generalista, pode-se definir problemas de agendamento como a
necessidade de alocagao de recursos e atividades, respeitando determinadas restrigoes, de

maneira 6tima ao longo do tempo.

Em funcao de suas origens na industria, problemas de agendamento normal-
mente sdo representados através da notagao de job machine (PINEDO; HADAVI, 1992),

sendo:

e Um conjunto de n tarefas (jobs), que representam as atividades; e

e Um conjunto de m méquinas (machines) para as quais as tarefas devem ser agendadas.
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O conjunto de maquinas, na verdade, pode representar qualquer tipo de recursos,

tais como equipamentos, tempo, centros de distribuicao ou portoes de embarque.

Problemas de Programacao da Producao ou Scheduling Problems representam
uma classe de problemas de tomada de decisao muito importante na otimizagao. Pertencem
a esta classe: sequenciamento de tarefas em maquina tnica, sequenciamento de tarefas
em maquinas paralelas (idénticas, uniformes ou nao relacionadas), flow shop (maquinas
em série, com fluxo de tarefas unidirecional), job shop (maquinas em série com fluxo de

tarefas nao unidirecional), etc.

Dentre as possiveis fungoes objetivo dos Scheduling Problems, podemos destacar:
a minimizacao do makespan, que consiste em minimizar o maior tempo de término em um
conjunto de tarefas; a minimizagdo do tempo de atraso total, que consiste determinar uma
sequéncia, onde a soma de atrasos das tarefas seja minima; a minimizacao do tempo de
espera, ou seja, o tempo que a tarefa gasta desde que chega na méaquina até comecar a ser
executada; e a minimizacao do adiantamento de tarefas que determina uma sequéncia com
o menor valor do adiantamento total. Os seguintes parametros podem ser considerados no
problema: tempo de chegada, prazo de execucao, ordem de precedéncia das tarefas, tempo

de processamento, tempo de preparacao, etc (LEUNG, 2004).

De acordo com a formulagao adotada (fundamentalmente dependente das
restrigbes, parametros e quantidade de tarefas e maquinas) podemos resolver o problema
de forma exata em tempo polinomial, ou ainda lidar com problemas da classe NP, sem
conhecimento de uma solugdo exata para o problema em baixo tempo computacional.
Nestes casos, é necessario abandonar a busca de uma solugao 6tima e simplesmente procurar

uma solucao de qualidade, através de procedimentos heuristicos.

2.2.2 Problemas de agendamento no setor aéreo

De maneira geral, os problemas de agendamento presentes no setor de aviagao
sao ainda mais complexos do que os problemas tradicionais de agendamento. Enquanto
que, normalmente, um problema de agendamento comum precisa resolver o agendamento
e sequenciamento de atividades a serem executadas em uma ou poucas maquinas, no setor
aéreo, os problemas de agendamento e sequenciamento precisam lidar com sistemas de
problemas complexos e interdependentes. Dentre estes problemas, destacam-se a atribuigao
de frotas diferentes para milhares de voos, a definicio de rota para cada aeronave, o
agendamento de periodos de manutencao para as aeronaves e a alocacao de tripulacao,
sendo que todos estes requisitos precisam atender legislacoes especificas, que, em alguns
casos, podem mudar em funcao da regiao de operagao da companhia aérea (QI; YANG;

YU, 2004).

Os problemas de agendamento do setor aéreo sao divididos em quatro grandes
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categorias: programagcao da aeronave, agendamento da equipe, agendamento de opera-
¢oes irregulares em tempo real e, por tltimo, tem-se uma categoria que é formada pela
combinagao de problemas de agendamento que podem ser modelados como problemas
tradicionais de agendamento de maquinas (QI; YANG; YU, 2004).

A seguir, sera feita uma breve discussao sobre as categorias supracitadas, de
acordo com as definigoes apresentadas em (QI; YANG; YU, 2004).

Programacao da aeronave

Problemas desta categoria preocupam-se com a atribuicao de modelos de ae-
ronaves que deverao ser destinados a uma determinada rede de voos operados por uma
companhia aérea. Tais atribui¢coes devem levar em consideracdo demanda de passageiros,
capacidade da aeronave (de passageiros, carga e percurso), necessidades de manutencao,
distancia a ser percorrida, possibilidade de conexdes, bem como legislagoes especificas.
Diferencas sutis de alocagoes podem acarretar em grandes variagoes de rentabilidade

financeira para as companhias aéreas.

Agendamento da equipe

Também chamado de agendamento de tripulagao, seu objetivo consiste em
determinar a alocacao de tripulantes (pilotos e comissarios de bordo) para voos individuais.
Assim como o problema de agendamento de aeronave, tal problema busca minimizar o
custo total de alocagao, respeitando varias restrigoes, dentre as quais estao a preferéncia
de determinados pilotos por determinadas rotas, o conhecimento dos pilotos sobre os tipos

de aeronave da frota, o tempo de trabalho permitido por lei para a tripulacdo, dentre outras.

Agendamento de operacgoes irregulares em tempo real

Comumente chamado de gerenciamento de interrupcao, este problema esta
relacionado com as necessidades de alteragoes, em funcao de algum imprevisto, nas
programagcoes previamente estabelecidas. Nas operagoes diarias, ¢ muito comum que
ocorram interrupgoes na programacao de voo, agendamento de aeronaves e agendamento
de tripulacao devido, em grande parte, mas nao somente, as ocorréncias frequentes de
eventos disruptivos, como mau tempo, falha mecanica e indisponibilidade da tripulacao.
Dados coletados por uma Gulf Carrier’ mostram que tais tipos de interrupcoes resultaram
em 33% dos voos atrasados no periodo de junho a agosto de 2014, sendo que em 11%
destes, o atraso foi maior do que quinze minutos (AHMED; MANSOUR; HAOUARI,
2015).

9

Gulf Carrier é um termo normalmente utilizado para se referir a alguma companhia aérea baseada em
algum pais localizado ao longo do Golfo Pérsico. Sendo tal expressao normalmente mais utilizada para
se referir as companhias Emirates, Etihad Airways e Qatar Airways.
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Deste modo, é imprescindivel que decida-se, em tempo real, quais as melhores
alteracoes a serem feitas apos a ocorréncia de algum evento disruptivo. Entretanto, deve-se
considerar que uma alteracao nos planos iniciais pode acarretar em custo elevado e que os

referidos planos poderao ser retomados apos determinado periodo de tempo.

Problemas de agendamento que podem ser modelados como proble-

mas tradicionais de agendamento de maquinas

Dentre os problemas presentes nesta categoria estao o sequenciamento de pouso
da aeronave, a programacao da classe de treinamento do piloto, o agendamento da forca de
trabalho para a entrega da bagagem, bem como o problema de agendamento da aeronave

aos portoes de embarque.

Em termos praticos, cada categoria apresenta uma solugao para um problema
de agendamento especifico, sendo a solugao passada para a proxima categoria como um
dado de entrada do problema a ser resolvido. A necessidade por tomadas de decisdao de
maneira rapida, usualmente limita sequencialmente o compartilhamento de informacoes e
a interagao entre diferentes categorias, o que faz com que o resultado do planejamento
normalmente recaia apenas sobre algum 6timo local (CHEN; LIU; CHOU, 2013).

2.2.3 O problema de agendamento de aeronaves em portées de embarque

As quatro principais classes de decisoes pelas quais a administragao de com-
panhias aéreas é responsavel sao: programacao da aeronave, agendamento da equipe,
interrupcao, bem como outros problemas de que podem ser modelados como problemas
tradicionais de agendamento de maquinas. E dentro desta tltima que se encontram os
problemas agendamento de aeronaves em portoes de embarque (Gate Assessment Problem
— GAP), um dos tépicos mais importantes e mais complexos de gerenciamento de problemas

do setor aéreo.

A atribuicao de aeronaves em portoes de embarque deve ser conveniente tanto
para as companhias areas e administragdo aeroportudria quanto para os passageiros.
Defini¢oes de GAP devem ser elaboradas considerando um longo horizonte de eventos,
uma vez que os planejamentos devem vislumbrar os parametros do problema, os quais
incluem, mas nao se limitam, ao tamanho da aeronave e da area do portao de embarque,
a capacidade de passageiros da aeronave e do portao de embarque, aos horarios de pouso
e decolagem das aeronaves, ao horario de funcionamento do aeroporto, as distancias a
serem percorridas pelos passageiros desde o local de check-in até o portao de embarque ou
do local de desembarque até a area de coleta de bagagens, as condi¢oes de carregamento

de bagagens, as preferéncias de certas companhias por determinados portoes, ao tempo
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minimo entre desocupacao e reocupacao do gate. Tais restrigoes geram problemas com

pequenas, porém importantes variagoes.

Tradicionalmente, problemas de alocacao de aeronaves em gates, quando bem

construidos, precisam satisfazer as duas seguintes restri¢goes (DREXL; NIKULIN, 2008):

e Duas ou mais aeronaves nao podem ser alocadas ao mesmo gate simultaneamente,

ou seja, cada gate processa apenas uma aeronave por vez;

e (Cada aeronave precisa ser alocada a exatamente um gate, isto ¢, uma aeronave nao

pode mudar de posicao depois de ter sido designada a determinado gate.

Os objetivos tipicos de GAP, apesar de nao estarem limitados a estes, sdo os
seguintes (DORNDORF et al., 2007):

e Minimizacao de tempo de espera da aeronave para alocagao;
e Maximizacao de preferéncias de certas aeronaves por portoes particulares;
e Minimizacao de distancia a ser percorrida pelos passageiros;

e Minimizagao de desvios em relagdo a programagao inicial (problemas tipicos de GAP

em situacoes de interrup¢ao);

e Minimizagao de procedimentos de reboque de aeronaves.

Todos esses requisitos tornam um GAP muito complicado tanto do ponto
de vista tedrico quanto pratico, com as caracteristicas de multiplos critérios e multiplas
restrigoes tornando improvavel que uma solucao 6tima possa ser encontrada e verificada.
Portanto, é preciso determinar uma solucao que fornega um compromisso adequado entre

todos os diferentes objetivos.

Os dados basicos de entrada para o problema de alocagao de aeronaves incluem
horérios de chegada e partida das aeronaves, bem como especifica¢oes adicionais dos voos:
a origem e destino de um voo, o tipo de aeronave, o nimero de passageiros, o volume de

carga, preferéncias por gates, dentre outros.

Em funcgao da grande variagao de detalhes e possibilidades de modelos com
focos em diferentes objetivos, ha uma vasta gama de trabalhos disponiveis na literatura
acerca de GAP. As areas de pesquisa cobertas por estes trabalhos podem ser voltadas para
problemas cujos objetivos sao orientados aos passageiros ou aos aeroportos e companhias
aéreas. Objetivos orientados aos passageiros normalmente visam a minimizacao da distancia
percorrida pelos mesmos entre as areas de check-in e gate e entre este ltimo e a area de

coleta de bagagem. Em contrapartida, objetivos orientados aos aeroportos e companhias



Capitulo 2. Problemas para estudo de caso 55

aéreas, normalmente, buscam a minimizagao de tempo de espera para alocacido de aeronaves,
0 que minimiza os atrasos nas decolagens, ou minimizacao de procedimentos de reboque
de aeronaves, por exemplo (DORNDORF et al., 2007).

Dentre as abordagens que focam nos objetivos relacionados aos passageiros,
pode-se citar Babié¢, Teodorovié e Tosié¢ (1984), que formulam um problema linear inteiro
cujo objetivo é minimizar a distancia total percorrida tanto pelos passageiros que estao
desembarcando quanto por aqueles que ainda tomarao seus voos. Tanto Haghani e Chen
(1998) quanto Bihr (1990) propoe a solu¢ao de um problema muito semelhante aquele
verificado em Babié¢, Teodorovi¢ e Tosi¢ (1984), sendo que Bihr (1990) usa programagao
linear inteira binaria para resolver o problema. Haghani e Chen (1998) resolvem um GAP
cujo objetivo ¢ minimizar as distancias de deslocamento de passageiros dentro da area do
terminal, através da relaxagao de uma programacao linear inteira e de uma heuristica,
sendo que a heuristica apresentou tempo de execucao 113,5 vezes menor do que o tempo
de execucao da programacao linear inteira com relaxamento. Na abordagem proposta
por Xu e Bailey (2001), o objetivo do problema é minimizar os tempos totais de conexao
durante os quais os passageiros caminham para pegar seus voos de conexao, sendo que o
problema foi formulado como um problema de programacao inteira binaria quadratica e,
em sequéncia, ajustado para um problema binario inteiro misto com fung¢ao objetivo linear.
A formulagao de Lim, Rodrigues e Zhu (2005) utilizou como contexto um cenario onde os
horarios de chegada e partida de voos podem mudar e buscou minimizar as distancias de

caminhada dos passageiros.

Em Braaksma (1977) é proposta a atribuigao de gates para encurtar as distancias
percorridas pelos passageiros nos terminais do aeroporto, com énfase na utilizacao mais
eficaz das instala¢oes existentes. Analisou-se os procedimentos de alocacao de gates em
um terminal do Aeroporto Internacional de Toronto, Canadd, durante um periodo de
varios anos e descobriu-se que a distancia média de caminhada dos passageiros poderia ser
reduzida em até 57% através do gerenciamento efetivo do agendamento dos portoes de

embarque.

Bandara e Wirasinghe (1992) tém os objetivos do problema voltados a satisfagao
do passageiro, porém de maneira a otimizar a construcao do aeroporto. Sendo assim,
propoem uma geometria de construcao de aeroportos que busca minimizar a distancia
média percorrida por todos os passageiros. Para uma grande variedade de passageiros e
numeros de portoes, uma configuragdo de pier semi-centralizada mostrou-se a melhor em

relagdo a circulacao de passageiros.

Entre as publicagoes cujos objetivos sao voltados aos aeroportos e companhias
aéreas, hé diversas variagoes nas formatagoes dos GAP. Tang e Wang (2013) propdem um
GAP voltado para portoes de embarque de uso exclusivo de determinada companhia aérea

— este tipo de GAP é formulado de acordo com a perspectiva da companhia aérea e nao
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da autoridade aeroportudria. Wang, Zhu e Xu (2014) estabelecem um modelo que visa a
atribuicao de aeronaves em portoes de embarque de maneira a se obter alta eficiéncia e
um arranjo razoavel; tal modelo leva em consideracao caracteristicas especificas de voos
(tipo de voo, modelo de aeronave, o tempo de inatividade e o nimero de passageiros)
e gates preferidos. Problemas cujos gates estao bloqueados no momento da chegada da
aeronave que deveria ocupé-lo (gate blockage problems) sao tratados por Geng et al. (2012)
e por Castaing et al. (2016); tal problema surge em fungao da variabilidade nos horarios
de partida e chegada de voos e pode acarretar impactos negativos, incluindo atraso de
passageiros, conexoes perdidas, queima excessiva de combustivel, bem como a necessidade

de um completo novo agendamento das alocacoes de aeronaves em gates.

Uma das primeiras tentativas de minimizar o acontecimento de gate blockage
foi proposta por Bolat (1999), onde foi desenvolvido um modelo matemético para alocar
aeronaves respeitando um tempo minimo de nao utilizacdo do gate entre uma alocagao e
outra. Com isto, pequenas mudancas nos dados de entrada nao afetem a funcionalidade
do agendamento definido. Procedimentos interativos 6timos e heuristicas foram utilizadas
para resolver simulagdes com dados coletados no aeroporto internacional de Riade, Arabia
Saudita, e o resultado mostrou grande melhoria na taxa de aeronaves remotamente

atendidas e rebocadas.

Quando a partida de uma aeronave é atrasada e este atraso é significativo o sufi-
ciente para atrasar a entrada da mesma no portao ao qual foi alocada e, consequentemente
atrasar a entrada da aeronave que utilizaria o gate em sequéncia, surge a necessidade de
revisar as designacgoes ao referido gate, de modo que sejam minimizados os tempos de
atraso extras. Gu e Chung (1999) descrevem uma abordagem de Algoritmo Genético para
encontrar solugoes de tempo minimo de atraso extra cujos resultados se mostraram tao ou

mais eficazes do que as solugoes geradas por gerentes de gate experientes.

Também em busca de tornar os agendamentos robustos, ou seja, a prova de
pequenos desvios nos dados de entrada, Diepen et al. (2012) propoem uma abordagem que
visa formular o agendamento de aeronaves com dados coletados no Aeroporto de Amsterda
Schiphol, Holanda. E apresentada uma formulacao de programacao linear inteira baseada
em gate plans. Nesta proposta, cada gate plan consiste em um subconjunto de voos que
podem ser atribuidos a um tnico tipo de gate — portoes de embarque com caracteristicas
iguais sao agregados em tipos de gate. O problema de atribuicao de gate se resume a
selecionar o melhor subconjunto de gate plans, de modo que cada voo pertenca a um gate
plan selecionado e que o nimero de gate plans selecionados para um determinado tipo de
gate seja igual ao nimero de gates daquele tipo. Resultados computacionais com dados
coletados no referido aeroporto indicam que o algoritmo proposto para a resolugao da

formulacao é capaz de resolver instancias reais em tempos de execucao bastante pequenos.

Além das publicagbes cujos GAP restringem-se a um tnico objetivo, existem
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inimeras outras onde varios objetivos sdo combinados de modo a gerar solugoes mais
abrangentes aos problemas. Dentre as publicagoes analisadas, a pioneira neste tipo de
abordagem, proposta por Yan e Huo (2001), mostrou um modelo bindrio inteiro, cujos
objetivos eram a minimizacao da distancia total percorrida pelos passageiros, bem como
a minimizag¢ao do tempo total de espera dos mesmos. Em func¢do de sua importancia
como métrica de avaliacao da qualidade de servicos prestados por aeroportos, muitas das
publicagoes seguintes também abordaram, dentre os multiobjetivos do GAP, a minimizacao
da distancia total percorrida pelos passageiros. Foi o caso de Drexl e Nikulin (2008),
que modelarem um problema inteiro, onde um dos objetivos, bem como algumas das
restrigoes, era de ordem quadratica. Além da minimizacao da distancia total percorrida
pelos passageiros, a abordagem visou minimizar o nimero de voos nao alocados em
gates, bem como maximizar preferéncias do tomador de decisao quanto a alocacao de

determinadas aeronaves em gates especificos.

Kim, Feron e Clarke (2013), apresentaram uma abordagem que buscava tanto
a minimizagao do tempo total de caminhada dos passageiros, quanto a minimizacao do
tempo de taxiamento da aeronave na rampa de acesso ao gate, ponderado pela quantidade
de passageiros a bordo. Como resultado, o fluxo no terminal de passageiros e nas rampas

mostrou-se mais eficiente.

Assim como em Yan e Huo (2001), os dois objetivos do problema abordado
em Jiang, Zeng e Luo (2013) possuem os passageiros como protagonistas. No problema
apresentado, o modelo de designacao de gate ¢ baseado na minimizacao da distancia total
percorrida pelos passageiros e no balanceamento da distancia média de caminhada dos

passageiros entre as diferentes companhias aéreas que prestam servigo no aeroporto.

Marinelli, Dell’Orco e Sassanelli (2015) e Dell’Orco, Marinelli e Altieri (2017)
apresentam uma abordagem em que um dos objetivos também recai sobre a minimizacao
da distancia total percorrida pelos passageiros. O outro objetivo a compor o problema, no
entanto, é a minimizagao da quantidade de aeronaves alocadas ao apron (remote gate).
Quando as aeronaves sao alocadas em portoes de embarque comuns, normalmente, os
passageiros deslocam-se ao terminal por meio de conectores méveis, chamados de ponte de
jato ou ponte de embarque de passageiros. Porém, quando a aeronave precisa ser alocada ao
apron, normalmente em funcao de indisponibilidade de gate, o deslocamento de passageiros
até o terminal, na maioria das vezes, é feito por 6nibus das companhias aéreas ou do
proprio aeroporto, o que incorre em custos financeiros adicionais e em eventuais prejuizos
de reputacao para as companhias aéreas e aeroportos. A resolucao do problema apresentado
deu-se por uma metaheuristica baseada na metodologia de Bee Colony Optimization; os
resultados da comparacao com o agendamento de horarios reais utilizados no aeroporto de

Milao-Malpensa, na Itédlia, destacaram a eficacia do método proposto.

A movimentagdo de maneira eficiente das aeronaves em torno do terminal afeta
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diretamente a rentabilidade de um voo especifico, e consequentemente, de uma companhia
aérea como um todo, haja que vista que a reducao de atrasos, aliada a movimentagoes
eficientes, faz com que os motores permanecam acionados por menos tempo, o que poupa
a queima de combustivel, que é um insumo de elevado custo. Isto posto, Behrends e Usher
(2016), propuseram um modelo que busca minimizar atrasos tanto em fungao de taxiamento
ineficiente quanto provenientes de movimentacao de cargas e pessoas em direcao até a

aeronave.

Zhang, Xue e Jiang (2017), buscam gerar um sistema de agendamento robusto
ao propor um modelo que visa minimizar tanto a chance de conflito entre aeronaves, como
a alocacao das mesmas ao apron. A chance de conflito entre duas aeronaves é dada por uma
funcao de probabilidade que indica a possibilidade de uma aeronave ter algum problema
de emergéncia e precisar utilizar o gate por maior tempo do que o previsto e, com isto,

acabar por gerar conflito com a aeronave alocada em sequéncia.

A abordagem proposta por Dag (2017) mostrou um objetivo inédito até entao
nas formulac¢oes de GAP multiobjetivo. Ao passo que a maior parte das abordagens pro-
punham objetivos de minimizac¢oes de aeronaves nao alocadas, minimizacao de aeronaves
alocadas ao apron, minimizacao de atrasos de taxiamento, dentre outros objetivos relacio-
nadas as movimentagoes em terra da aeronave, o estudo de Dag (2017) propds um problema
cujo objetivo geral dos modelos construidos era maximizar o niimero de passageiros nos
portoes proximos aos estabelecimentos comerciais internos do aeroporto e minimizar a
distancia total percorrida pelos mesmos, de modo que estes tivessem mais tempo livre
para fazer compras dentro do terminal, afim de aumentar as receitas ao administrador

aeroportuario.

A Tabela 2 resume os objetivos abordados nas publicacbes multiobjetivos
analisadas nesta secao. As letras de A até I, indicam, respectivamente, as seguintes
publicagoes: Yan e Huo (2001), Drexl e Nikulin (2008), Kim, Feron e Clarke (2013), Jiang,
Zeng e Luo (2013), Marinelli, Dell’Orco e Sassanelli (2015), Behrends e Usher (2016),
Zhang, Xue e Jiang (2017), Dag (2017) e Dell’Orco, Marinelli e Altieri (2017). Dentre as
nove publicagoes analisadas, em sete delas o objetivo que busca minimizar a distancia de
deslocamento de passageiros esteve presente, evidenciando sua importancia em GAP; o
segundo objetivo mais presente foi a minimizacao de aeronaves alocadas ao apron (remote
gate); a minimizacao de atrasos em func¢ao do taxiamento da aeronave apareceu em duas

publicacoes, enquanto que os demais objetivos apareceram uma tnica vez.
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Tabela 2 — Objetivos abordados nas publicagoes multiobjetivos analisadas nesta se¢ao.

Objetivos A B C D E F G H 1
Minimizar distancia d.e deslocamento de X X X X X X X
passageiros.
Minimizar tempo que os passageiros esperam para
embarcar/desembarcar.
Minimizar quantidade de aeronaves nao alocadas
em gates.
Maximizar preferéncias de alocacoes do tomador de
decisao.
Minimizar atrasos em funcao de taxiamento da
aeronave.

Minimizar diferenca entre tempos de deslocamentos
de passageiros de diferentes companhias aéreas.
Minimizar alocacao de aeronaves ao apron (remote
gate).

Minimizar atrasos em fun¢do da movimentagao de
cargas até a aeronave.

Minimizar conflito de aeronaves alocadas ao mesmo
gate.

Maximizar gastos de passageiros com compras
dentro das lojas do aeroporto.

X

Fonte: Produzido pelo autor.

2.2.4 O GAP abordado neste trabalho

Conforme é mostrado na subsecao 2.2.3, a distancia percorrida pelo passageiro
dentro do aeroporto é uma importante medida da qualidade do servico prestado por este
ultimo. Isto se torna evidente ao passo que, dentre as nove publicagdes que abordam GAP
com formulacoes multiobjetivo analisadas nesta dissertacao, sete contém o objetivo de
minimizar as distancias percorridas pelos passageiros. Em funcao disto, tal objetivo estara

presente na formulagdo de GAP apresentado nesta segao.

Além da minimizacao de distancias percorridas pelos passageiros, outro objetivo
muito importante consiste na minimizacao de alocagoes de aeronaves ao apron, pois, como
descrito anteriormente, alocagdes em gates remotos sao prejudiciais tanto aos passageiros,
pois acarretam em maiores tempos de viagem, quanto ao aeroporto e companhias areas, ao
passo que estes tém incremento em seus custos operacionais e também podem sofrer danos
de reputacao. Isto posto, outro objetivo presente na formulagao de GAP apresentado neste

trabalho é a minimizacao de aeronaves alocadas ao apron.

Alocacoes eficientes, além de atenderem aos objetivos citados, devem evitar que
haja atrasos nas decolagens, pois estes podem repercutir em toda a cadeia de agendamento,
o que é prejudicial tanto para as companhias aéreas e administracao aeroportuaria, quanto
para os passageiros. Sendo assim, um outro objetivo presente no GAP abordado nesta

dissertagao consiste em minimizar a soma dos atrasos de decolagem das aeronaves.

Com isto, os objetivos do GAP onde serd aplicado o Algoritmo Genético
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proposto consistem em:

e Minimizar a soma dos atrasos de decolagem das aeronaves;

e Minimizar o nimero de aeronaves alocadas ao apron;

e Minimizar a distancia total percorrida pelos passageiros.

Dados estes objetivos e as caracteristicas do problema abordado, propoe-se

uma formulacao de Programacao Linear Inteira, baseada em aspectos de problemas de

scheduling.

em meédia,

Tal formulagao é apresentada na sequéncia.

Parametros considerados:

M: conjunto de gates (portoes de embarque).

N: conjunto de aeronaves.

m: nimero total de gates, onde M indica o apron.
n: numero total de aeronaves.

a;: tempo de chegada (arrival) da aeronave .

d;: tempo de partida (departure) da aeronave i.

p;: tempo de processamento da aeronave ¢ (reportado na literatura como sendo,

30 minutos, variando em fungdo da capacidade da aeronave).

wd;: distancia entre a area de check-in e o gate j.

wa;: distancia entre o gate j e a drea de coleta de bagagem apods o desembarque.
qd;: quantidade de passageiros que embarcarao na aeronave 1.

qa;: quantidade de passageiros que desembarcarao da aeronave i.

L: niimero inteiro tao grande quanto se queira.

Através da analogia de maquinas com gates e tarefas com aeronaves, definiu-se

as seguintes variaveis de decisao:

Zij =

1 sea aeronave 7 estd alocada no gate j (incluindo o apron)

0 caso contrario

1 se a aeronave ¢ é alocada antes da aeronave k

Wik =

0 caso contrario
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w; pode ser um ou zero quando as aeronaves i e k sao alocadas ao mesmo

gate j, mas é sempre zero quando ¢ e k sao alocados em gates distintos.

x;: inicio de processamento da aeronave 7.

As formulagoes dos objetivos do problema, bem como suas restrigoes, sao

apresentadas a seguir:

min fi= i mazx{0, z; + p; — d;} (2.7)
i]=vl
min Jo = Z ZiM (2.8)
i]:Vl ;
min fz = Z Z wd;qd;z;, j + Z Z Wa;qa;z; (2.9)
M o o
sa: Y a=1 Vi (2.10)
Jzij1+ i — Wik —WE <1 Vi#k j#Fm4+1 (2.11)
ri+pi<zp+(1—wy)l Vik (2.12)
Zij+ zkn Wi twg <20 ViFEk j#ER (2.13)
v, =a; Vi (2.14)
wik, 2ij €{0,1} Vi, k,j (2.15)
viel Vi (2.16)

Onde:

e fi: Minimizacao da soma dos atrasos de decolagem das aeronaves;
e f5: Minimizacao do nimero de aeronaves alocadas ao apron;

e f3: Minimizacao da distancia total percorrida pelos passageiros.

A Equacao 2.10, a Equagao 2.11, a Equagao 2.12, a Equacao 2.13 e a Equa-

cao 2.14 sao baseadas no conteido apresentando por Barbosa (2014).

A Equacao 2.10 estabelece que cada aeronave sera alocada em apenas um gate.
A Tabela 3, a seguir, simula a restricao da Equacao 2.10 para o caso em que M =3 e N
= 4.

Na simulagdo mostrada na Tabela 3, a soma das linhas (combinagao da alocagao
entre aeronave i e gate j) precisa ser igual a um, o que garante que uma aeronave serd

alocada e que isto ocorrera apenas uma vez. A linha que representa ¢ = 1 indica que a
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Tabela 3 — Simulacao da Equacao 2.10.

iNj 1 2 3 m+ 1
1 1 0 0 0
2 1 0 0 0
3 0 0 1 0
4 0 0 0 1

Fonte: Produzido pelo autor.

aeronave um estd alocada ao gate um (j = 1), enquanto que a aeronave quatro (i = 4) foi

alocada ao apron, por exemplo.

Se as aeronaves i e k forem alocadas ao mesmo gate, entdo ¢ deve ser processada
antes de k, ou vice versa (Equagao 2.11). Com isto, garante-se que havera alocagao de
apenas uma aeronave por vez em cada gate. Segue, na Tabela 4, uma representacao da

funcionalidade da Equacao 2.11.

Tabela 4 — Exemplo de situagoes da Equacao 2.11.

Situagdo | z;; + 2Zp,; — Wik — Wg; < 1
1 0 + 0 - 0 — 0 < 0
2 1 + 0 — 0 — 0 < 1
3 1 + 1 — — 0 < 1

Fonte: Produzido pelo autor.

Descricao das situacoes representadas na Tabela 4:

e Situacgao 1: nenhuma aeronave é alocada aos gates — restricao atendida com soma-

torio igual a zero;

e Situacao 2: aeronave i é alocada ao gate j e aeronave k nao é alocada ao referido

gate — restricao atendida com somatoério igual a um;

e Situacgao 3: aeronaves i e k sao alocadas ao gate j, porém, a aeronave ¢ é processada
antes da alocagdo da aeronave k ao referido gate — restricdo atendida com somatério

igual a um.

A Equacao 2.12 nao permite que aeronaves diferentes sejam alocadas ao mesmo

tempo em um tnico gate.

e Se i e k nao sao alocadas ao mesmo gate, w;, tem valor zero, fazendo com que o lado

direito da Equacao 2.12 seja tao grande quanto se queira;

e Sei e k sdo alocadas ao mesmo gate, entao w;, pode ter valor um e, consequentemente,
o lado direito da equacao serd representado pelo valor de x, que devera ser maior

ou igual que a soma de z; com p;.
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Quando as aeronaves i e k sao alocadas em diferentes gates, a variavel w;;, é
sempre zero (Equacao 2.13). A Equagao 2.14 nao permite que as aeronaves sejam alocadas
antes que cheguem ao aeroporto. A Equacao 2.15 garante que as varidveis de decisao w;y
e z;; sejam bindrias, enquanto que a Equagao 2.16 garante que a varidvel de decisao x

pertencga ao conjunto dos niimeros inteiros.

Simultaneidade pode ocorrer para aeronaves alocadas ao apron, pois este
comporta mais de uma aeronave (para o problema formulado neste trabalho, considera-se

que o apron possui capacidade ilimitada).

A Figura 6, adaptada de Zhang, Xue e Jiang (2017), representa um aeroporto

tipico das instancias que serdao abordadas no GAP desta dissertacgao.

Figura 6 — Representacao esquematica de um aeroporto.

Runway

Taxiway

Apronway

¥ ¥
R T 20 O O 0 O

G01 G02 GO3 GO4 GO5 GO6 GO7 GO8 GO9 G10 G11 G12 G13 G14 G15

Bag

Terminal 30m

Fonte: adaptado de (ZHANG; XUE; JIANG, 2017).

Para efeito de simplificacdo do modelo e dos calculos, nao sao consideradas a
existéncia de aeronaves que precisem ser alocadas somente em determinados portoes de
embarque devido a questoes fisicas como envergadura (distdncia entre as pontas das asas)
e comprimento. Em alguns casos, quando a aeronave apresenta elevada envergadura, pode
ser necessario, dependendo das configuragdes do aeroporto, que os portoes de embarque
adjacentes aquele onde tal aeronave foi alocada nao sejam ocupados enquanto tal aeronave
é processada. Além disso, nao considerou-se o tempo minimo de intervalo que um gate
deve ficar livre entre a acomodacgao de duas aeronaves e, por fim, adotou-se que ha apenas

uma area de check-in e uma de coleta de bagagem.

Apenas tomando por base representacao esquematica do aeroporto, conforme

mostrado na Figura 6, pode-se deduzir que os objetivos do problema estudado sao confli-
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tantes. A otimizagao da Equacao 2.7 poderia ser atingida caso todas as aeronaves fossem
alocadas ao apron, pois o tempo de espera para alocagao de aeronaves tenderia a zero, uma
vez que a capacidade do apron pode ser considerada virtualmente ilimitada, fazendo com
que nao houvessem atrasos nas decolagens. Porém, tal cenario acarretaria, provavelmente,
na pior solugao possivel para Equagao 2.8, a qual busca minimizar a alocacao de aerona-
ves ao apron. Pode-se notar também que, por exemplo, a minimizacao da Equagao 2.9,
provavelmente demandaria grande concentracao de alocacao de aeronaves nos gates 3 e 12,
0s quais sdo mais proximos, respectivamente, das areas de check-in e coleta de bagagem,

porém, tais alocagOes acabariam por nao favorecer a minimizacao da Equacao 2.7.

Os dados referentes aos horarios previstos de chegada e partida de aeronaves,
bem como a quantidade de gates e a distancia entre os mesmos e as areas de check-in e
coleta de bagagem sao baseados no artigo denominado Multi-objective gate assignment
based on robustness in hub airports, elaborado por Zhang, Xue e Jiang (2017). Os dados
de quantidades de passageiros (ocupagao de voos), bem como a capacidade média das
aeronaves consideradas no problema, foram baseados em dados histéricos disponiveis em
ANAC (2017). Todos os dados utilizados nas execugoes do Algoritmo Genético podem ser

consultados no Apéndice A.

2.2.4.1 Nivel de complexidade de resolucao do GAP abordado neste trabalho

Uma parte dos problemas encontrados sao de facil solugao e sao classificados
na Teoria da Complexidade como problemas de classe P (Polinomial Time), pois podem
ser solucionados por meio de algoritmos deterministicos, cuja complexidade ¢ determinada
por um polinémio p(n). Entretanto, em problemas onde nao é conhecido um algoritmo
que encontre uma solugdo em tempo polinomial, diz-se que os mesmos pertencem a classe

NP (Non Deterministic Polinomial Time), sendo considerados de dificil resolugao.

Problemas de otimizagao combinatéria com apenas um objetivo sao considerados
N P-dificil. Porém, em problemas de otimizac¢ao combinatéria com multiplos objetivos, a
complexidade computacional envolve uma componente relacionada com a contagem do
numero de solu¢oes do problema, fator que aumenta o custo computacional. Além disso,
conforme demonstrado por Ullman (1975), todo problema de encontrar um cronograma
6timo para um conjunto de tarefas (scheduling) é um problema N P-dificil. Logo, o GAP

abordado nesta dissertacao é caracterizado como um problema N P-dificil.
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3 Algoritmo Genético proposto

Neste capitulo serd apresentado um Algoritmo Genético cujo objetivo é ser
genérico o suficiente para ser utilizado em diversos tipos de abordagens de Otimizacao
Multiobjetivo. O referido algoritmo baseia-se em alguns aspectos presentes no Nondomina-
ted Sorting Genetic Algorithm II, proposto por Deb et al. (2000), uma vez que este tltimo
obteve sucesso no tratamento de diversos tipos de problemas relatados em literatura. Tais
aspectos sao as fungoes de ranking (classificacdo por ndo dominéncia) e crowding distance
(distancia de aglomeragao) e, assim como o NSGA-II, o algoritmo aqui apresentado consi-
dera explicita e simultaneamente diferentes funcoes objetivo, encontrando um conjunto de

solugoes nao dominadas no final de uma execucao.

Para a utilizagao do algoritmo proposto, admite-se que nao sao conhecidas
informacoes de preferéncias entre os objetivos, de forma que o algoritmo deve gerar
alternativas para a posterior escolha do decisor. Portanto, algumas metas importantes em

otimizacao multiobjetivo devem ser atingidas, as quais sao:

e Encontrar um conjunto de solugoes que esteja o mais préximo possivel do Conjunto

Pareto-6timo;

e Encontrar um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel no espago dos

objetivos;
e Encontrar um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel no espago das

variaveis.

Os componentes e as principais funcionalidades do Algoritmo Genético, consi-
derando sua adaptagao ao problema de estudo de caso que se deseja resolver, sao descritos

nas segoes seguintes.

3.1 Algoritmo Genético proposto ao problema de alocacao de ca-

pital em empresas do setor financeiro

Esta secao aborda os principais componentes presentes no Algoritmo Genético
proposto para resolver o problema de alocagao de capital em empresas do setor financeiro,

descrito na subsecao 2.1.1.
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3.1.1 Codificacao

A codificacao do individuo esta representada na Figura 7. Cada individuo é
composto por um vetor chamado p, que define o percentual do capital total disponivel, C,
que sera alocado em cada produto ¢, inclusive o percentual que nao sera alocado. Além de p,
cada individuo possui outro vetor denominado d, onde cada elemento representa a demanda
maxima de clientes pelo produto i. Além destes, os individuos possuem ainda um vetor
fobj, onde sdo armazenados os valores de cada objetivo do problema e os vetores unitérios
rank e crowd, os quais indicam, respectivamente, o rank e a distancia de aglomeracao do
individuo.

Figura 7 — Representagao esquemaética do individuo do problema de alocac¢ao no setor
bancario.

Fonte: autoria prépria.

3.1.2 Inicializacao

No processo de inicializagao da populagao, cada elemento ¢ do vetor p de cada
individuo é preenchido com um ntmero aleatério no intervalo [0, percentMaz|, onde
percentMax indica o maximo percentual de C' necessario para atender a demanda total
existente pelo produto . percentMax ¢ definido da seguinte maneira:

C?"idﬂ’i

C

(3.1)

percentMax; =

A inicializagao no intervalo [0, percent Maz| auxilia no processo de busca de
solugoes, pois atribui um conhecimento prévio do formato da solugdo do problema na

inicializacao da populagao.

3.1.3 Avaliacdo da populacao

A avaliagdo da populacao inicia-se pela verificacao dos valores atribuidos aos

elementos do vetor p dos individuos. Para cada individuo, caso a somatoéria dos elementos
P

de p seja diferente de 1, significa que ha capital que nao foi alocado (Z pi < 1) ou que ha
i=1
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P

mais capital alocado do que C' (Z p; > 1). Caso a referida somatéria seja diferente de 1, é
i=1

entdo feita uma normalizagao na atribui¢ao de p; para que 100% de C' seja alocado (néo

alocar capital, também é uma possibilidade e é representada pela alocacao no produto pp,

o qual possui zero demanda).

Além de alocar capital no produto pp ser uma opg¢ao, o0 mesmo também recebe
capital quando nao ha mais possibilidade de alocar capital em algum produto qualquer
em funcao da alocacao ja existente ser suficiente para atender 100% da demanda deste

produto - caso tipico em que C' é mais do que suficiente para atender toda a demanda.

Apoés estas etapas, sao calculados os valores das fungoes objetivo e a avaliacao

da populagao é encerrada.

3.1.4 Abordagem de classificacao por nao dominancia

O processo de selecao dos melhores individuos utilizou-se da abordagem pro-
posta por Deb et al. (2000), descrita em detalhes na subsecao 1.2.3.3. De maneira geral,
entre duas solu¢oes em fronteiras de dominancia distintas, prefere-se aquela cujo rank é
menor. Em casos onde duas soluc¢oes estao na mesma fronteira de dominancia, ou seja, o
rank de uma é igual ao da outra, opta-se por aquela com o maior crowding distance, pois
significa que tal solugao esta localizada em uma regiao de menor densidade, o que confere

maior variabilidade para a populagao.

Nesta etapa nao ha necessidade de penalizar solugoes infactiveis, pois o processo

de avaliagao nao permite a existéncia de tais tipos de solugoes.

3.1.5 Crossover

Uma populacao de pais é construida através de um torneio binario (duas
solugoes aleatorias da populacao competem de acordo com os critérios rank e crowding
distance e a melhor delas pertencerd a populacdo de pais). Pares de pais desta populagao
sao selecionados para gerar pares de filhos, cujas caracteristicas sao recebidas dos pais
de acordo com a aplicagao do operador de crossover. Tal operador é aplicado com uma
probabilidade PC para cada par de solugoes selecionadas. A operagao de crossover ocorre

da seguinte maneira:
filhoy = [ = paiy + (1 — ) = paiy

filhoy = (1 — B) * paiy + [3 = pais

Onde § é um ntmero aleatério no intervalo [0, 1] que define o percentual de

alelos que serao modificados nos pais.
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O tnico elemento do individuo modificado pela operacao de crossover é a

variavel de decisao p.

3.1.6 Mutacao

O operador de mutagao pode ou nao ser acionado, dependendo da probabilidade
de mutacao, PM, associada ao mesmo. A mutacao é realizada nos individuos finais do
cruzamento (os dois melhores entre pais e filhos). Para cada individuo da populacao é
sorteado um nimero entre 0 e 1 e, caso o nimero atrelado ao individuo seja maior ou
igual ao valor de PM, o individuo passa pelo processo de mutacao, o qual, neste caso,
altera somente a variavel p, de modo que possam ocorrer mudangas no percentual de C
atribuido a cada produto ¢. Foram implantados dois tipos de mutacao, os quais sao a

Mutacao Uniforme e a Mutacao Nao Uniforme, explicados a seguir.

Mutacgao Uniforme

A Mutacao Uniforme considera uma direcdo de mutacao d, aleatéria, perten-
cente ao intervalo [—1,1]. O tamanho do passo a é um valor aleatério e pertence ao
intervalo [0, %], ou seja, a mutacao aumenta ou diminui o valor de p em até 10% de seu

valor atual.

Mutacao Nao Uniforme

A Mutagao Nao Uniforme foi especialmente desenvolvida por Michalewicz
(2013) para problemas de otimizagao com restri¢ao e codificacdo em ponto flutuante e é um
operador dinamico cujo objetivo é melhorar o processo de busca. Uma vez que determinado
individuo ¢ selecionado para o processo de mutagao, o novo valor de seu elemento p pode

ser definido como p’ da seguinte maneira:
= p+A(G,p) ou
p—A(G,p)

A funcdo A(G, p) retorna um valor no intervalo [0, p] de modo que a probabili-
dade de A(G, p) ser préximo de zero é maior & medida em que G (nimero de geragoes)
aumenta. Esta propriedade faz com que este operador inicialmente explore o espaco de
busca de forma mais ampla nas geragoes iniciais, e localmente, em geragoes avancadas.

1-G

1-G\5
Michalewicz (2013) propoe a seguinte funcao: A(G,y) = y(1 — T ), onde Gy é o

nimero da ultima geracao e r é um nimero aleatério no intervalo [0, 1].
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3.1.7 Esquema de funcionamento do Algoritmo Genético proposto

De maneira geral, o Algoritmo Genético proposto para o problema de alocacao

de capital em empresas do setor financeiro funciona da seguinte maneira:
{
decodifica (populagao);
inicializa (populagao);
avalia (populagao);
parat =1 até G
{
seleciona pais (populagao);
crossover (populagao);
mutacao (populagdo);

avalia (populacdo);

3.2 Algoritmo Genético proposto ao problema de alocacao de ae-

ronaves em portoes de embarque

Esta secao aborda os principais componentes presentes no Algoritmo Genético
proposto para resolver o problema de alocagao de aeronaves em portoes de embarque,

descrito na subsecao 2.2.4.

O contetido da subsecao 3.2.1 e da subsecao 3.2.3, apresentadas a seguir, é
inspirado em implantagoes semelhantes feitas em Barbosa (2018), para a resolu¢ao de um

problema de scheduling.

3.2.1 Codificacao

A codificagao do individuo esta representada na Figura 8. Cada individuo
é composto por uma matriz denominada sol, uma matriz z que indica se a aeronave i
esta alocada ao gate j, um vetor x que mostra o horario de inicio de processamento da
aeronave i, um vetor fobj, onde sao armazenados os valores de cada objetivo do problema
e pelos vetores unitarios rank, crowd e infac, os quais indicam, respectivamente, o rank,

a distancia de aglomeragao e a infactibilidade (existente ou nao) do individuo.
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A matriz sol é uma estrutura auxiliar para o preenchimento das variaveis z e z,
cuja quantidade de colunas é determinada pelo niimero de aeronaves N do problema. Nesta
estrutura, a primeira linha, s, é composta por um ntumero real, no qual a parte inteira
indica em qual gate a aeronave sera alocada e a parte decimal define qual aeronave terd
preferéncia na alocacao do referido gate caso duas ou mais aeronaves sejam direcionadas
ao mesmo (neste caso, a aeronave com maior valor na parte decimal de s serd alocada
antes daquelas cujos valores da parte decimal sejam menores). A segunda linha da referida
matriz, denominada r, armazena o valor da parte decimal de s, enquanto que a terceira

linha, ind, é referente ao indice de cada aeronave.

Figura 8 — Representacao esquematica do individuo do problema de GAP.

- o 1 2 .. N fobj
s
sol < -,
ind
.
- o 1 2 .. N rank
0 L]
1
29 2 crowd
L]
M
.
infac
0 1 2 N I:l
L L[]

Fonte: autoria propria.

3.2.2 Inicializacao

A inicializacao é feita de maneira aleatéria, com niimeros no intervalo [0, M],
com o preenchimento de s variando de de zero até N. Além de s, neste momento também

¢é atribuido o indice de cada aeronave ao ind.

O tamanho da populacao, TP, foi definido empiricamente com base em expe-
rimentos prévios. A populagao foi composta por cem individuos, pois durante os testes
para verificagao de resultados, notou-se que incrementar individuos na populagao, além do

valor citado, nao trazia alteragoes nas caracteristicas das solugoes encontradas.
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O processo de inicializacao é seguido pela avaliacao da solucdo. Nesta parte,
sol é decodificada para que seja feito o preenchimento de = e z. Além disso, em seguida, é
realizado um processo que busca diminuir a ociosidade de gates gerada na solugao inicial,

seguido de uma nova avaliacao da solucao entao obtida.

Os processos de avaliagdo e diminuicao de ociosidade sao explicados a seguir.

3.2.3 Avaliacdo da populacao

A avaliacao da populacao tem inicio com a decodificacao de sol para que sejam
preenchidos x e z. A matriz z é preenchida em fun¢ao da parte inteira de s: caso s = 7,4 e
ind = 5, por exemplo, significa que a aeronave 6 (ind comega em zero) foi, inicialmente,
alocada no gate 7 e, deste modo, a posicao de z que representa a aeronave 6 e o gate 7

recebera o valor 1.

Para o preenchimento de z, é necessario que seja atribuido o valor decimal de s
a r e que a matriz sol seja ordenada de maneira crescente, de modo que se possa verificar
qual a ordem de preferéncia de atendimento das aeronaves que estao alocadas no mesmo
gate. Isto feito, é entdo comparado, para cada gate e para cada aeronave alocada ao mesmo,

quais os horarios de chegada das aeronaves e quais os horarios em que o gate esta livre.

A primeira aeronave alocada em cada gate sempre podera ser processada no
momento imediato de sua chegada, uma vez que, neste caso, o gate sempre estara livre.
Sendo assim, em tais casos, é atribuido, ao vetor x, o horario de chegada da aeronave.
Para as demais aeronaves é necessario verificar se o gate estara livre no momento em que
as mesmas estao previstas para chegar. Caso a aeronave chegue antes do momento em que
o gate estara livre, a mesma deve aguardar e x recebera o valor do momento em que o
gate estiver livre. Em casos onde a aeronave chegue e o gate ja esteja livre, a primeira é

prontamente processada e x recebe o valor da previsao de chegada da mesma.

Uma vez preenchido x, é verificado se o horario de decolagem da aeronave i sera

respeitado (z; + p; < d;). Além disto, os valores dos objetivos do problema sao calculados.

3.2.4 Diminuicdo de ociosidade

Com o objetivo de agilizar a busca pelo conjunto de solugoes, este processo é
responsavel por aprimorar a solu¢ao da inicializagao. Para tanto, procura-se adiantar o
horario previsto para o processamento de aeronaves agendadas para determinado gate, em

funcao de horarios ociosos deste tltimo.

De maneira geral, o processo de diminuicao de ociosidade verifica quais aeronaves
foram atribuidas em determinado gate e compara a ordem de processamento estabelecida
com os horéarios de chegada previstos para mesmas e, caso entre o horario agendado para

determinada aeronave ser processada e o horario de chegada desta tltima exista um tempo
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ocioso no gate ao qual a mesma foi alocada e tal periodo de ociosidade seja suficiente
para que esta aeronave seja processada, o horario de processamento da mesma é entao

adiantado, diminuindo, deste modo, o ociosidade do gate em analise.

A Figura 9 mostra um exemplo deste processo em um gate onde foram alocadas
trés aeronaves (A1, A2 e A3). Neste exemplo, a aeronave A2 estd agendada para ter seu
processamento iniciado no minuto 100. Porém, tal aeronave chega no aeroporto no minuto
35 e, entre os minutos 30 e 70, o gate onde A2 foi alocada esta ocioso, sendo este tempo
de ociosidade suficiente para o processamento da aeronave (30 minutos). Deste modo, A2
tem seu horario de inicio de processamento ajustado para o minuto 35, diminuindo, entao,

a ociosidade do gate ao qual tal aeronave foi alocada.

Figura 9 — Representagao esquemética do processo de diminuicao de ociosidade de deter-
minado gate.

Harario (emmin); 0 30 &0 90 120

Chegada: a1 A2 A3
Ordem de processamento _
inicial:
Ordem de processamenta
ajustada: _
-Processamento aeronave Al

Processamento aeronave A2

Processamento aeronave A3

Fonte: autoria préopria.

3.2.5 Abordagem de classificacdo por ndao dominancia

O processo de selegao dos melhores individuos do GAP segue o mesmo meca-

nismo apresentado na subsecao 1.2.3.3.

Porém, para o GAP, fez-se simulagoes onde z; + p; > d; (ou seja, solugdes que
prejudicam o objetivo da Equagao 2.7) sdo penalizadas e recebem maiores ranks e onde
tais solugoes nao sao penalizadas. As comparacoes entre as simulagoes sao abordadas no
Capitulo 4.

3.2.6 Crossover

O processo de construcao da populagao de pais que poderao passar pelo
crossover, em funcao de uma probabilidade PC, é o mesmo aplicado ao problema de
alocacao de capital em empresas do setor financeiro. Porém, neste caso, a operacao de

crossover ocorre da seguinte maneira:



Capitulo 3. Algoritmo Genético proposto 73

N
Para a primeira metade (5) dos elementos de s e ind de cada individuo da

populagao:
filhoy = paiy
filhoy = pais
N . e
Para a segunda metade (5) dos elementos de s e ind de cada individuo da
populagao:

filhoy = pais

filhos = paiy

A figura Figura 10 é uma representacao esquematica do processo de crossover
utilizado no GAP.

Figura 10 — Representagao esquematica do crossover do problema de GAP.

I 1 2 %—1 %+1 N-1 N
pai 1
|
pai2

Fonte: autoria propria.

As tnicas partes do individuo que passam pelo crossover sao s e ind, uma vez

que é a partir delas que os demais membros do individuo sao gerados.

3.2.7 Mutacao

Assim como para o problema de alocagao de capital em empresas do setor
financeiro, foram utilizados os operadores de Mutagdo Uniforme e Mutacao Nao Uniforme,
porém, neste caso, o parametro alvo das mutacoes foi o elemento de s dos individuos

selecionados, de acordo com a probabilidade de mutacao PM.
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3.2.8 Esquema de funcionamento do Algoritmo Genético proposto

De maneira geral, o Algoritmo Genético proposto para GAP funciona da

seguinte maneira:
{

decodifica (populagao);

inicializa (populagao);

avalia (populagao);

reduz ociosidade (populagao);

avalia (populagao);

parat =1 até G

{
seleciona pais (populagdo);
crossover (populagao);
mutagao (populagao);

avalia (populagdo);
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4 Experimentos e Resultados

Os problemas para estudo de caso, descritos no Capitulo 2, foram resolvidos
variando-se a quantidade de geragoes do Algoritmo Genético proposto no Capitulo 3. As
resolucgoes ocorreram em cenarios com G' = 100, G = 300, G = 500, G = 800 e G = 1.000,
onde G é quantidade de geragoes. Em todos os casos, utilizou-se uma popula¢do com cem
individuos. Além disso, para cada problema de estudo de caso, em cada variagao de G,

executou-se trinta vezes o Algoritmo Genético.

Nas secoes seguintes deste capitulo estao descritos os resultados obtidos nos

problemas de estudo de caso.

4.1 Problema de alocacdo de capital em empresas do setor finan-

ceiro

Esta segdo mostra os resultados obtidos nas execugoes do Algoritmo Genético
adaptado ao problema de alocacao de capital em empresas do setor financeiro. Mostra-se
a distribuicao das fronteiras de solugoes nao dominadas em fun¢do do nimero de geragoes
com o qual o Algoritmo Genético é executado, bem como as caracteristicas de alocagao
de capital presentes nas solucoes onde foram encontrados os melhores valores para a

Equacao 2.1 e para a Equacao 2.2.

4.1.1 Fronteiras de solucoes nao dominadas obtidas

As fronteiras de solugoes nao dominadas (FSND), obtidas em fun¢ao da nu-
meros de geragoes com o qual o Algoritmo Genético foi executado, encontram-se nas
seguintes figuras: Figura 11, Figura 12, Figura 13, Figura 14, Figura 15, Figura 16, sendo,
respectivamente, as FSND para G = 100, G = 300, G = 500, G = 800 e G = 1.000.

Conforme mencionado na subsecao 2.1.1, os dados utilizados no problema desta
secao foram obtidos em uma instituicao do setor financeiro brasileiro e, por motivos de
confidencialidade, ndao podem ser divulgados. Por este motivo, as escalas dos graficos
das figuras das FSND, para cada geracao, nao estao sendo mostradas. Ressalta-se que os
graficos mencionados possuem escalas idénticas (inclusive com valores méximos e minimos

dos eixos sendo iguais).

Com base nos graficos das figuras mencionadas, percebe-se que, quanto maior
a quantidade de geragoes com que o Algoritmo Genético é executado, maior é a concen-

tracao de solugoes nao dominadas proximas do centro do grafico. Ou seja, aumenta-se a
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Figura 11 — FSND para todos G. Figura 12 — FSND para G' = 100.
3 ° _fz:-f'"/
Fonte: produzido pelo autor. Fonte: produzido pelo autor.
Figura 13 — FSND para G = 300. Figura 14 — FSND para GG = 500.
Fonte: produzido pelo autor. Fonte: produzido pelo autor.
Figura 15 — FSND para G' = 800. Figura 16 — FSND para G = 1.000.
2 = L
E J i; ] LR
Fonte: produzido pelo autor. Fonte: produzido pelo autor.

concentracao de solugoes que nao estao proximas do valor maximo de Equacao 2.1, mas

que também nao estao préoximas do valor minimo de Equagao 2.2.

Em termos de solugoes extremas, nota-se que G influencia extremamente pouco
na qualidade da melhor solu¢ao para a Equacao 2.1, com o valor méaximo de lucro, obtido
em G = 1.000, sendo apenas 0,0056% maior do que o menor dos lucros maximos obtidos
nas execucoes com menores quantidades de geracoes. Porém, nota-se que a quantidade de
geracoes é fortemente influente no valor minimo obtido para a Equacao 2.2. Neste caso,
a solucao com valor minimo é encontrada em uma execucao onde G = 100 e é 13,44%

menor do que segunda melhor para o objetivo de minimizacao de alocacao de capital,
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encontrada em G = 800 (as solugbes minimas das demais geragoes para a Equacao 2.2

possuem valores bastante proximos ao encontrado em G = 800).

Embora nao seja possivel visualizar nos graficos das figuras das fronteiras de
solugoes nao dominadas, a quantidade de geracoes sugere nao apresentar relagdo direta com
a quantidade de execugoes do Algoritmo Genético proposto onde a quantidade maxima
de individuos na FSND! é verificada. A quantidade de fronteiras com 100 individuos na
FSND passa de 23, em G = 100 para 30° em G = 500, sendo 27 e 28, respectivamente,
em G = 300 e G = 800. Nas execugoes com mil geracoes, o nimero de fronteiras com 100

individuos foi de 25, porém, obteve-se 3 fronteiras com 99 individuos.

4.1.2 Solucdes extremas

Na Tabela 5 sao mostradas as solucoes extremas encontradas tanto para a
Equacao 2.1 quanto para a Equacao 2.2. Na referida tabela, além dos percentuais de capital
alocado em cada produto, ha a indicagao do capital disponivel que nao foi alocado (Nao
alocado) e as variagoes de lucro, capital alocado e RAROC (respectivamente A Lucro, A
Capital alocado e A RAROC), de cada solugao, em relagio aos valores reais da instituigao

que forneceu os dados para analise.

As solucoes mostradas na Tabela 5 correspondem ao valor minimo de capital
alocado, o qual foi obtido quando o Algoritmo Genético foi executado com cem geragoes,
indicado por G = 100, min capital, ao valor de capital minimo obtido em execugoes
do Algoritmo Genético onde a quantidade de geracoes ¢é diferente de cem, mostrado por
G = 800, min capital e, ao maximo valor de lucro encontrado em todas as execugoes do

Algoritmo Genético, sendo este ultimo indicado por G = 1.000, maz lucro.

Quando compara-se as solugoes G' = 800, min capital e G = 1.000, max lucro,
nota-se que a maioria dos produtos recebe a mesma alocacao de capital, independentemente
de a solucao extrema ser voltada para a maximizacao de lucro ou para a minimizacao de
capital alocado. Isto ocorre em funcao das necessidades de alocagdo de capital e geragao
de lucro dos produtos onde isto ocorre serem similares. As grandes diferencas de alocagao
de capital entre estas duas solugoes estao basicamente nos produtos 10, 11, 17 e 18. Sendo
que, em funcao de buscar a minimizacao de capital alocado, a solucdo G = 800, min
capital aloca pouco capital nos produtos 10 e 11, pois estes, apesar de trazerem lucros
altos, demandam alto investimento de capital. O oposto ocorre com os produtos 17 e 18,
os quais trazem lucros relativamente baixos, quando comprados aos demais, porém exigem

baixa alocacao de capital.

A quantidade méxima de individuos nao dominados é 100, que é o ntimero de individuos que foi
utilizado na populagdo do Algoritmo Genético proposto.

30 é o valor maximo de fronteiras com 100 individuos em uma geragdo, uma vez que foram feitas 30
execucoes do Algoritmo Genético proposto para cada quantidade de G analisada.

2
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Tabela 5 — Solugoes extremas.

G = 100, min capital | G = 800, min capital | G = 1.000, maz lucro
1 1,5% 1,5% 1,5%
D2 2,0% 2,0% 2,0%
D3 2,3% 2,3% 2,3%
D4 2,8% 2,8% 2,8%
D5 3,1% 3,1% 3,1%
D6 6,6% 6,6% 6,6%
D7 0,0% 13,0% 13,0%
D8 3,4% 3,4% 3,4%
Do 9,9% 9,9% 9,9%
P1o 7,2% 0,0% 7,2%
P11 0,0% 1,5% 14,8%
P12 0,0% 15,1% 15,1%
P13 3,9% 3,9% 3,9%
P14 7,9% 7,9% 7,9%
P15 4,0% 0,4% 4,0%
P16 3,9% 0,5% 2,4%
D17 3,7% 0,4% 0,0%
P18 2,4% 0,3% 0,0%
Nao alocado 35,4% 25,3% 0,0%
A Lucro -33,7% -15,9% 7,3%
A Capital alocado -35,4% -25,3% 0,0%
A RAROC 2,6% 12,7% 7,3%

Fonte: Produzido pelo autor.

A solucao G = 100, min capital, apesar de ser a que entrega o menor valor de
capital alocado, é a menos eficiente em termos de RAROC, uma vez que a mesma aloca,
dentre as trés solugoes, o maior percentual de capital nos produtos 16, 17 e 18, os quais,
apesar de exigirem baixa alocacao de capital, sao mais arriscados e trazem menos retorno

do que os demais.

Assim sendo, em um cenario econémico desfavoravel, onde, por exemplo, deseja-
se assumir menores riscos e alocar menos capital, mesmo que isto implique em reducao
de lucros, a solugao proposta em G = 800, min capital é mais interessante do aquela
mostrada em G = 100, min capital, pois, mesmo que na primeira o capital alocado nao se

reduza tanto quanto na segunda, o lucro e, especialmente o RAROC, sao muito melhores.

Embora a melhor solucao extrema voltada para a maximizacao de lucros tenha
sido encontrada em uma execugdo do Algoritmo Genético com mil geragoes (solugao
G = 1.000, max lucro da Tabela 5), as solugoes extremas das execugdes com as demais
quantidades de geragoes, além de serem muito proximas em termos de lucro, conforme
citado na secdo subsecao 4.1.1, também sao basicamente equivalentes em termos de RAROC.
Isto, aliado ao fato de tanto o RAROC quanto o lucro da solu¢ao G = 1.000, max lucro
serem 7,3% maiores dos que os mesmos indicadores encontrados na solugao utilizada pela
instituicao financeira objeto de andlise, apesar da utilizagdo da mesma quantidade de

capital, mostra que o emprego do Algoritmo Genético proposto teria impacto significativo



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 79

na melhoria, tanto do lucro, quanto do RAROC obtidos nas operacoes de alocacao de

capital da referida instituicao.

4.2 Problema de alocacdo de aeronaves em portoes de embarque

Os experimentos para busca pelas solugoes do GAP abordado neste trabalho
foram feitos através de trés variagoes distintas no Algoritmo Genético, bem como pela
implementagao do modelo em um software de programagao matematica para resolugao de

problemas de programacao linear.

As variagoes aplicadas ao Algoritmo Genético ocorreram em fungao de dois
fatores, sendo um deles a definicdo de um critério de factibilidade, onde solugoes em que
x; + p; > d; sdo consideradas infactiveis, uma vez que nao contribuem para a minimizacgao
da Equacao 2.7. Além deste, outro fator de modificacao consistiu em alterar a Equacao 2.7,
de modo que tal objetivo do problema passou a ser a minimizacao do atraso maximo

dentre as aeronaves em tal condicao.

Na primeira etapa de testes, solugoes infactiveis nao foram penalizadas durante
o processo de atribuicao de rank. Neste cendrio, as solugdes concorrentes foram avaliadas
apenas em funcao dos valores que cada uma delas alcancava nas func¢oes objetivos do
problema (Equagao 2.7, Equacao 2.8, Equagao 2.9). Daqui em diante, tal etapa de testes

serda chamada de cenario A.

A segunda etapa de experimentos considerou, inicialmente, para atribuicao
de rank, o critério de factibilidade entre as solugoes concorrentes, onde solugoes fativeis
receberam rank melhor do que as nao factiveis. Caso ambas solugoes fossem factiveis, o
melhor rank era definido em fun¢ao do desempenho das mesmas em relagdo aos valores
que atingiam nas fungoes objetivos. Esta etapa sera, a partir daqui, referenciada como

cenario B.

Na terceira etapa, daqui em diante denominada cenario C, o processo de
atribuicao de rank foi idéntico ao observado no cenario A. Porém, aqui, optou-se por
alterar a Equacao 2.7, de modo que tal objetivo do problema passou a ser a minimizacao

do atraso maximo. Ou seja, onde x; + p; > d;, deseja-se:

minimizar  f] = max(x; + p; — d;) (4.1)

Na implementacao do modelo matematico em software de programacao mate-
matica para resolucao de problemas de programacao linear, doravante denominada cenério
D, utilizou-se o IBM ILOG CPLEX Optimization Studio (em versao académica, disponibi-

lizada pela IBM?). O referido software apresenta linguagem de modelagem algébrica para

3 https://www.ibm.com,/developerworks /br/downloads /ws /ilogcplex /index. html
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escrita da funcao objetivo que se deseja otimizar e das restrigoes consideradas no modelo,

sendo que apds a implementacdao do modelo, o programa é executado por um solver?.

No cenario D, o modelo foi implementado através do Método das Ponderagoes,
descrito na subse¢ao 1.2.1. Devido ao elevado tempo necessario para a resolucao do
problema através da metodologia apresentada neste cenario, foram realizadas apenas trés
combinagoes de variagoes dos pesos aplicados aos objetivos do GAP. Tais combinagoes
podem estao apresentadas na Tabela 11, da subsecao 4.2.4. Matematicamente, o objetivo

do problema se tornou:

minimizar f = pifi1 + pafo + p3f3 (4.2)

Onde p; é o peso da Equacao 2.7, representada por fi, ps é o peso da Equagao 2.8,
representada por fo e p3 é o peso da Equacao 2.9, representada por f3, sendo que p; +

p2+p3<1l,pi=0,p=0eps=0.

A seguir, encontram-se resultados e andlises dos referidos cenarios. Os valores
mostrados, quando referentes aos dados obtidos através da execucao do Algoritmo Genético,
sdo a média e o desvio padrao referentes as 30 execuc¢oes do mesmo feitas para cada

combinagao de cenario e niimero de geracoes.

4.2.1 Impacto do nimero de geracGes na solucao do GAP

A Tabela 6 mostra os resultados de varios indicadores que medem a qualidade
da solugdo do GAP em func¢ao do ntimero de geragdes com o qual o Algoritmo Genético
foi executado. Na referida tabela, f; min é equivalente a Equacao 2.7 e é medido em
horas, f3 min representa a Equacao 2.9, sendo medida em quiléometros. J& infac min é a
quantidade minima de aeronaves que tém o horario de saida comprometido (aeronaves
que atrasam). O indicador qtd FSND, por sua vez, diz qual a quantidade de solugoes
(individuos) presentes na fronteira de solugoes nao dominadas, enquanto tempo refere-se

ao tempo de execucao, em segundos, do Algoritmo Genético.

O indicador f; max, por sua vez, avalia um objetivo oposto ao desejado na
Equagao 2.8, ou seja, fo max indica a quantidade maxima de aeronaves alocadas ao
apron. Adotou-se esta métrica de avaliacdo em relagao ao objetivo da Equagao 2.8, pois,
independentemente do nimero de geragoes, sao obtidas solucoes onde a Equagao 2.8 é

igual a zero.

Com base nos dados apresentados na Tabela 6, nota-se que, ao passo em que
se aumenta o nimeros de geragoes, todos os indicadores melhoram, com excecao do tempo
de execucao, o qual tem correlacao praticamente igual 1 com G. Com 100 geracoes, o

tempo minimo médio da soma de atraso nas decolagens (f; min) é 2,91 + 1,34 horas,

4

Solver é uma parte do software matematico que resolve o problema. Diferentes softwares de programacao
mateméatica podem utilizar solvers distintos.



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 81

Tabela 6 — Resultados obtidos nos testes do cenério A.

G f1 min f2 max f3 min infac min qtd FSND tempo
100 | 2,91 + 1,34 | 5,33 + 2,02 | 10.333,8 + 147,2 | 4,77 + 1,65 | 35,83 + 8,87 | 0,76 + 0,01
300 | 0,78 £ 0,55 | 3,27 £ 1,61 | 9.970,3 + 107,8 | 2,37 + 1,33 | 45,30 + 8,71 | 2,28 £+ 0,03
500 | 0,19 +£ 0,27 | 2,57 £ 1,31 | 9.811,9 +£ 106,9 | 0,93 + 1,03 | 54,87 + 9,81 | 3,79 + 0,06
800 | 0,09 £0,14 | 247 + 1,38 | 9.656,6 + 94,7 | 0,53 + 0,76 | 58,83 + 10,82 | 6,09 £+ 0,07
1.000 | 0,04 + 0,10 | 1,80 + 1,28 | 9.588,2 + 724 | 0,23 £ 0,50 | 61,33 £ 9,91 | 7,61 £+ 0,08

Fonte: Produzido pelo autor.

porém, com G = 1.000, este tempo cai para apenas 0,04 £ 0,10 horas (uma redugao de
cerca de 98,6%). Ainda conforme ocorre aumento em G, a quantidade maxima média
de aeronaves alocadas ao apron diminui, assim como também ocorre a diminuicao de
f1 min e f3 min, o que mostra clara melhora na qualidade das solu¢bes, uma vez que
menos aeronaves alocadas ao apron, teoricamente, tendem a incrementar a quantidade de
atrasos. O objetivo da Equacao 2.9, embora também melhore conforme mais geragoes sao
incrementadas ao Algoritmo Genético, é menos sensivel a tal incremento, tendo seu valor
minimo médio sendo reduzido em 7,2% de G = 100 para G = 1.000.

Ainda conforme a tabela Tabela 6, nota-se que o nimero médio de aeronaves

fimin

que atrasam diminui conforme G aumenta. Além disso, o atraso médio ( ) também

infac min
¢ reduzido. Enquanto o nimero de aeronaves que atrasam é reduzido, em média, 56,6% de
G = 100 para G = 1.000, o tempo médio de atraso passa de 0,61 horas para 0,17 para

horas, ou seja, uma reducao de 71,5%.

Finalmente, ainda baseado na Tabela 6, é possivel notar que a quantidade
de individuos na fronteira de solugoes nao dominadas, ou seja, solu¢ées nao dominadas,

aumenta significativamente de G = 100 para G = 1.000. Tal aumento é de cerca de 71,2%.

A tabela Tabela 7 mostra a quantidade de solugoes onde a Equacgao 2.7 é igual
a zero, ou seja, onde nao ha atrasos na decolagem das aeronaves. Além disso, em tal tabela
¢é possivel ver também o percentual destas solugoes em relagdo ao total de solugoes na
FSND. Quanto maior o valor de G, maiores sao as quantidades de solu¢des onde nao
ha atrasos nas decolagens e maiores sao as quantidades de tais solugoes em relagao ao

tamanho da fronteira de solugdes nao dominadas.

Tabela 7 — Distribui¢ao de solugbes de atraso zero em funcdo da quantidade de geragoes.

Geracgoes 100 300 500 800 1.000
Qtd. de solugdes de |\ | (134056 | 0,67 £0094 | 1274150 | 1,77 + 1,63
atraso zero
Qtd. de solugoes em
FSND
Solugoes de atraso
zero em FSND

35,83 + 8,87 | 45,30 + 8,71 | 54,87 + 9,81 | 58,83 + 10,82 | 61,33 + 9,91

0,0% 0,3% 1,2% 2,2% 2,9%

Fonte: Produzido pelo autor.
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A Tabela 8 mostra a taxa de melhoria dos indicadores da Tabela 6 para cada
variacdo de G. O decréscimo nas taxas de melhoria A f3 min e A qtd FSND indicam
que tais indicadores estao cada vez mais estaveis em relagao a novos aumentos de G. Por
outro lado, apesar de fi; min, fo max e infac min apresentarem solugoes com elevado
grau de qualidade, as taxas de A f; min, A f, max e A infac min sugerem que tais
indicadores ainda podem ser melhorados caso o Algoritmo Genético seja executado com

maiores quantidades de geragoes.

Tabela 8 — Variacoes percentuais dos indicadores da Tabela 6 em fun¢ao do aumento do
numero de geragoes.

G, = Gy A fi min | A f, max | A f3 min | A infac min | A qtd FSND | A tempo
100 = 300 -73,2% -38,6% -3,5% -50,3% 26,4% 200,0%
300 = 500 -75,6% -21,4% -1,6% -60,8% 21,1% 66,2%
500 = 800 -52,6% -3,9% -1,6% -43.0% 7,2% 60,7%
800 = 1.000 -55,6% -27,1% -0,7% -56,6% 4,2% 25,0%

Fonte: Produzido pelo autor.

Conforme evidenciado pela Tabela 6, pela Tabela 7 e pela Tabela 8, a quantidade
de geragoes com que o Algoritmo Genético proposto é executado altera significativamente
o tempo de execugdo do mesmo, bem como a qualidade das solugdes obtidas no problema

de alocacao de aeronaves em portoes de embarque.

Os dados apresentados nesta secao sao referentes ao cenario A. Os cendrios B e
C apresentaram caracteristicas semelhantes as encontradas em A em relacdo as variagoes

do ntimeros de geragoes com o qual o Algoritmo Genético é executado.

422 Cenario A x Cenério B

Em busca de melhorar o processo de ranqueamento das solugoes, de modo que
solugoes ideais (com zero atraso) para a Equagao 2.7 aparecessem com maior frequéncia na
fronteira de solu¢oes nao dominadas, penalizou-se os individuos que possuissem aeronaves
cujo horario de partida estivesse atrasado, de forma que tais solu¢des sempre recebessem o

maior rank, para que fossem preteridas durante o processo de formagao da FSND.

Porém, tal processo mostrou-se ineficiente, uma vez que solugoes que poderiam
vir a se tornarem adequadas foram praticamente descartadas logo de inicio. Para tal
processo funcionar corretamente, provavelmente deve-se aumentar significativamente a
quantidade de geracoes, e até mesmo de individuos da populacdo. Sendo assim, como pode
ser verificado na Tabela 9, o cendrio A, onde nao ha penalizagdo para solugoes infactiveis,
mostrou-se muito mais eficiente na busca pelas melhores solu¢oes do GAP do que o cendrio
B.

Para o mesmo nimero de individuos na populagao e mesma quantidade de

geracoes, no cenario A, as melhores solugoes de f; min sdo, em média, 116,5 vezes melhores
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Tabela 9 — Comparacao entre os cenarios A e B quando G = 1.000.

Cenario f1 min fo max f3 min infac min | qtd FSND
A 0,04 +£ 0,10 | 1,80 + 1,28 9.588,2 + 724 | 0,23 £ 0,50 | 61,33 £ 9,91
B 4,66 + 1,84 | 32,80 £+ 2,59 | 10.037,8 + 124,9 | 7,60 + 2,32 | 100,00 + 0,00

Fonte: Produzido pelo autor.

do que as encontradas no cenario B. Além disso, em nenhuma das execucoes do cenario B
encontrou-se alguma solugdo com atraso zero. Assim como ocorre com f; min, f; max, f3
min e infac min também sao melhores no cenario A. Apesar de f; max ser bastante elevado
no cenario B, ha sim solugoes onde nao ha alocagoes de aeronaves ao apron. Embora a
quantidade de individuos na fronteira de solugoes nao dominadas seja maior no cenario
B do que no cenario A, isto nao se reflete em solugoes de qualidade superior, conforme

evidenciado pelos dados da Tabela 9.

As comparagoes entre os cenarios A e B foram feitas para as execugoes de

geracao igual a 1.000, pois foram as de melhores resultados em ambos.

4.2.3 Cenario A x Cenéario C

A tabela Tabela 10 mostra os resultados obtidos nos cenarios A e C', onde os
Algoritmos Genéticos executados possuem a mesma quantidade de individuos na populagao

e 0 mesmo numero de geracgoes, os quais, respectivamente sao 100 e 1.000.

Tabela 10 — Comparacao entre os cenarios A e C' quando G = 1.000.

Cenario f1 min fo max f3 min infac min | qtd FSND
A 0,04 + 0,10 | 1,80 £ 1,28 | 9.588,2 £ 72,4 | 0,23 £ 0,50 | 61,33 + 9,91
C 0,71 £ 0,24 | 1,80 £ 1,25 | 9.590,7 + 110,7 | 9,80 £ 3,74 | 44,33 + 9,75

Fonte: Produzido pelo autor.

Embora as solugoes encontradas no cenario C' sejam melhores do que as
verificadas no cenario B, as soluc¢oes obtidas no cenario A ainda mostram-se ser as mais

eficientes para o GAP.

Nota-se, com base na Tabela 10, que o minimo atraso médio de uma aeronave
no cenario C foi de 0,71 + 0,24 horas, o que é maior do que média da soma de atrasos
de todas as aeronaves no cenario A. Ou seja, na melhor hipétese, uma aeronave atrasada
no canario C' atrasa-se por mais tempo do que a soma dos atrasos de todas as aeronaves
atrasadas no cenario A. Além disso, a quantidade minima média das aeronaves atrasadas
em C' é cerca de 42,6 vezes maior do que em A. Outro fator que corrobora o fato de o
cenario A ser melhor do que o cendrio C' para a resolucdo do GAP abordado é a nao

ocorréncia de solucoes, neste tltimo, onde haja atraso zero na decolagem de aeronaves.
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Tanto em A quanto em C, os valores médios maximos de alocacao de aeronaves
ao apron sao baixos, sendo que tais cenarios sao praticamente equivalentes quanto a este
quesito. Assim como nos cenarios A e B, em todas as execucoes do cenario C' obteve-se

solugoes em que fo min é igual a zero.

Os valores médios minimos percorridos pelos passageiros (f3 min) nos cendrios
A e C sao bastante proximos, porém, em C' h& maior variabilidade de solugoes referentes

a este objetivo.

Em termos de solugoes na fronteira de solugoes nao dominadas, ha cerca de

27,5% mais opcoes de escolhas no cenario A, quando comparado com o cenario C.

424 Cenario D

Conforme apresentado na Tabela 12, o tempo de execucao de cada simulagao
executado no software IBM ILOG CPLEX Optimization Studio ¢ muito maior do que
o tempo de execucao de cada iteracao do Algoritmo Genético proposto (Tabela 6). Isto
posto, executou-se a implementacao, no referido software, com apenas trés combinacoes
de pesos aos objetivos do GAP, de modo que tais combinagoes proporcionassem os valores
extremos (minimos) para cada objetivo do problema. Para tanto, na simulagao 1, por
exemplo, Equacao 2.7, recebeu peso um, enquanto que a Equacao 2.8 e a Equagao 2.9

receberam peso zero.

Tabela 11 — Pesos para as func¢oes objetivos nas execugoes
do Método das Ponderagoes.

Simulacgao p1 de fi p2 de fo p3 de f3
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 1

Fonte: Produzido pelo autor.

A Tabela 12 mostra os valores obtidos para cada objetivo do GAP, em cada
simulacao executada no software IBM ILOG CPLEX Optimization Studio. Para a simu-
lacao 1, onde prioriza-se o objetivo da Equacao 2.7, obteve-se solugao com zero atraso,
porém, neste caso, além de todas as aeronaves terem sido alocadas ao apron, a distancia
total percorrida pelos passageiros foi bastante elevada quando comparada com as melhores
solugoes voltadas ao objetivo da Equacao 2.7 encontradas pelo Algoritmo Genético exe-
cutado com G = 1.000. Em média, o valor das melhores solugoes para a Equacao 2.7 foi
0,04 + 0,10 horas (incluindo solugbes com atraso zero) e, para este conjunto de solugoes, a
distancia total percorrida pelos passageiros foi, em média, 10.653.117,7 + 319.787,0 km,

enquanto que a quantidade de aeronaves alocadas ao apron foi 0,73 + 1,21, em média.
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Para a simulacao 3, onde prioriza-se o objetivo da Equacao 2.9, a distancia
total percorrida pelos passageiros foi de 9.547,3 km. Tal solu¢do nao é necessariamente
a minima possivel, pois, embora o solver do software IBM ILOG CPLEX Optimization
Studio seja capaz de encontrar a solucao 6tima para o problema que nele é implementado,
nao permitiu-se que o software executasse o processo por mais do que 3.600 segundos.
Ou seja, ap6s uma hora de execugao do solver, o processo foi interrompido, salvando a
melhor solucao obtida até entao. Em média, as melhores solugoes voltadas ao objetivo da
Equacao 2.9 encontradas pelo Algoritmo Genético com G' = 1.000 apresentaram valor de
9.588,2 + 72,4, cerca de 0,42% maior do que a solucao obtida pelo software de programacao
matematica para resolucao de problemas de programacao linear. Entretanto, o Algoritmo
Genético proposto ao GAP encontrou, em trés de suas trinta execugoes com G = 1.000,
varias solugoes melhores em relacao ao objetivo da Equacao 2.9, quando comparadas com
a solucao obtida através do IBM ILOG CPLEX Optimization Studio. Detre estas solugoes,
o menor valor de distancia total percorrida pelos passageiros foi de 9.407,2 km, cerca de

1,5% menor do que a solucao obtida pelo referido software.

Tabela 12 — Resultados obtidos através do Método das Ponderagoes.

Simulacao | valor f; (h) | valor f; (aero) | valor f3 (km) | tempo (s)
1 0,0 61 15.765,1 159,0
2 26,3 0 11.779,7 535,2
3 29,5 0 9.547,3 3.600

Fonte: Produzido pelo autor.

Embora as solugoes obtidas para o GAP através da implementacao do mesmo
no software IBM ILOG CPLEX Optimization Studio possam atingir o valor étimo para
cada combinacao de pesos, a obtencao de uma fronteira de solu¢gbes nao dominadas com
varias solugdes é muito custosa computacionalmente, conforme pode-se observar pelo
tempo de execugao de cada uma das simulagdes, mostrados na Tabela 12 (cada simulagao
obtém uma solugdo na dominada). Tal fato, em conjunto com capacidade de o Algoritmo
Genético proposto ser capaz de entregar uma fronteira de solugdes ndo dominadas a cada
execugao, corrobora a escolha do Algoritmo Genético como ferramenta de busca pela

solugdo do GAP apresentado neste trabalho.

Os valores das solugoes obtidas através do Algoritmo Genético apresentados
nesta secao referem-se ao algoritmo executado no cenario A, o qual obteve melhores

resultados quando comparado com as execucoes dos cenarios B e C.

4.2.5 Fronteira de solucoes nao dominadas

A Figura 17 mostra a fronteira de solugbes nao dominadas de uma das 30

execugoes do Algoritmo Genético para o caso de mil geragoes. Escolheu-se utilizar alguma
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FSND gerada nas execugoes de G = 1.000 pelo fato de este nimero de geragoes ter sido

responsavel pela producao das melhores solugoes para o problema.

Figura 17 — FSND com mil geragdes.
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Fonte: produzido pelo autor.

Figura 19 — Parte da FSND: atraso x ae-
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Figura 18 —

Parte da FSND: atraso x dis-
tancia.
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Figura 20 —

Parte da FSND: distancia x
aeronaves no apron.
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Fonte: produzido pelo autor.

Os valores referentes aos pontos A, B, C e D, presentes na Figura 17, na

Figura 18, na Figura 19 e na Figura 20, sdo mostrados Tabela 13, onde Atraso é referente

ao objetivo da Equacao 2.7, Aeronaves no apron refere-se ao objetivo da Equacao 2.8 e

Distancia indica o objetivo da Equacao 2.9.

Tabela 13 — Valores das solugoes A, B, C e D.

Ponto Atraso (h) Aer(;gizzs no (l?rft:?giﬁ)
A 0,0 0 10,36
B 0,0 1 10,30
C 0,3 0 10,26
D 0,3 1 10,19

Fonte: Produzido pelo autor.

De acordo com os pontos A, B, C e D mostrados nas figuras citadas, bem como

com seus valores explicitados na Tabela 13, nota-se que, em pontos onde o atraso é igual
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(A e B, onde o atraso é zero e, C e D, cujo atraso é de 0,30 horas), a alocagao ou nao de
aeronaves ao apron influencia diretamente na distancia total percorrida pelos passageiros,
sendo que, nestes casos, quando aeronaves sao alocadas ao apron, os passageiros precisam

percorrer menores distancias.

Além disso, nos graficos da Figura 17 e da Figura 18, evidencia-se o conflito
entre os objetivos da Equacgao 2.7 e da Equacao 2.9. Ou seja, quando um deles é melhorado,

o outro piora.
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5 Conclusao

O Algoritmo Genético proposto foi aplicado em dois problemas importantes
cujas areas e caracteristicas sao bastante distintas. Um dos problemas, o de alocagao de
capital em institui¢cdes do setor financeiro, possui dois objetivos claramente conflitantes
e exige que a solugao seja representada por nimeros reais. O outro problema abordado,
de alocagao de aeronaves em portoes de embarque, por sua vez, além de possuir trés
objetivos conflitantes e exigir solugoes com nimeros inteiros, ¢ um problema de scheduling
NP-dificil. As aplicagoes nestes problemas com caracteristicas diferentes mostraram que
o Algoritmo Genético proposto é abrangente e facilmente adaptavel, sendo necessario
pequenas mudancas nas codifica¢oes dos individuos que compoem a populagdo para que o

mesmo resolva problemas complexos, porém de padroes dispares.

As solugbes, em ambos os problemas abordados pelo Algoritmo Genético
proposto, foram obtidas em tempo bastante satisfatorio, sendo que as execugoes que
mais exigiram tempo para serem alcancadas foram as obtidas na resolucao do GAP com
execugoes de mil geragoes, onde o tempo médio de cada uma das trinta execugoes realizadas
foi de 7,61 £+ 0,08 segundos.

Além do tempo de execucao, as solugoes obtidas também apresentaram quali-
dade bastante satisfatéria em ambos problemas. Sendo que, para o GAP, foram necessérias
execugoes com mil geragoes para obter-se uma quantidade razoavel de solugdes com atraso
7ero, ao passo que, para o problema de alocagao de capital em instituicoes do setor
financeiro, as solugbes extremas, maximizacao de lucro e minimizacao de capital alocado,

foram obtidas, respetivamente, com execugoes com mil e cem geracoes.

As solucoes encontradas para o problema de alocagao de capital em instituicoes
do setor financeiro se mostraram satisfatérias, inclusive podendo vir a serem, de fato,
adotadas na pratica, uma vez que, quando comparadas com a solucao padrao do problema,
encontrada pela instituicao que forneceu os dados para analise, mostraram-se relativamente

melhores em termos de lucratividade e controle de risco e retorno (RAROC).

Além disso, em eventual cenario econdmico desfavoravel, onde, por exemplo,
deseja-se assumir menores riscos e alocar menos capital, mesmo que isto implique em
reducao de lucro, ha solugbes que mostram-se bastante satisfatérias ao passo em que
possibilitam redugoes significativas de capital alocado, sem reduzir de maneira drastica o

lucro. Ou seja, sao solugoes onde nao se obtém lucro maximo, porém hé elevado RAROC.

Verificou-se que, para o GAP, penalizar solu¢des infactiveis no momento da
atribuicao do rank nao trouxe beneficios, ao contrario, fez com que mais solugoes fossem

descartadas nas primeiras geragoes da execucao do Algoritmo Genético, fazendo com que as
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fronteiras de solu¢oes nao dominadas onde tal penalizacao ocorreu possuissem individuos
com piores solugoes em relagao as execugoes do Algoritmo Genético em que nao foram
penalizadas as solugoes infactiveis. Além disso, mesmo que o Algoritmo Genético proposto
tenha sido facilmente adaptado para resolver o GAP alterando seu principal objetivo,
de minimizacao da soma de atrasos na decolagem das aeronaves para minimizagao do
atraso maximo das aeronaves que eventualmente excedam o horario previsto de partida,

tal estratégia ndo mostrou-se eficiente em trazer melhores solu¢des ao problema.

Ao comparar-se os valores obtidos para o GAP através do Algoritmo Genético
proposto com os valores encontrados através da implementaciao do problema no software
IBM ILOG CPLEX Optimization Studio, verifica-se que a escolha do Algoritmo Genético
como método de resolucao para o GAP foi adequado, uma vez que tal método mostrou-se
capaz de obter solugoes com elevada qualidade e em excelente tempo computacional,
quando compradas com as solugoes obtidas através da implementacao do GAP em software

de programacao matematica para resolucao de problemas de programacao linear.
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Perspectivas futuras

Perspectivas de estudos futuros complementares ao apresentado incluem os

seguintes pontos:

e Permitir que sejam alocados percentuais de capital independentemente da demanda
que tal percentual atenderd, de maneira que se possa verificar possiveis melhorias nas

solucoes obtidas no problema de alocagao de capital em empresas do setor financeiro;

e Adaptar a codificacdo proposta ao problema de alocacao de capital em empresas do
setor financeiro para resolver problemas de alocacao de capital em carteiras de agoes,
afim de validar a utilidade do Algoritmo Genético em diversos cenérios de alocacao

de capital;

e Nao normalizar as solugoes iniciais do problema de alocagao de capital, afim de
verificar a influéncia do processo de normalizacdo na obtencao de solugoes extremas

em relacao ao objetivo da Equacao 2.2.

e Implementar o mecanismo de ponto de referéncia, presente no NSGA-III, proposto
por Deb e Jain (2013), em substituigdo ao crowding distance, com o objetivo de

encontrar maior diversidade de solu¢oes no problema de alocacao de capital.

e Executar o Algoritmo Genético proposto ao GAP com maiores nimeros de geragoes
para verificar quais os parametros de execucao garantem que as solugoes verificadas
para a minimizacao de soma de atraso atinja cenarios de estabilidade, do mesmo
modo que ocorreu para a minimizagao da distancia total percorrida pelos passageiros

quando o nimero de geracgoes passou de oitocentos para mil;

e Executar o cendrio C proposto ao GAP com maiores quantidades de individuos e
geracoes para que se possa verificar se tal abordagem pode trazer solu¢oes melhores

do que aquelas verificadas no cenario A.
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APENDICE A — Determinacio das funcdes

objetivo do problema de alocacao de capital

em empresas do setor bancario

Originalmente, a Equacao 2.1 e a Equacao 2.2 podem ser definidas da seguinte

maneira;:
P
fi= Zluid? (A-l)
i=1
P
f2 = ZTZ'CTZ'd;k (AQ)
i=1

Onde d representa a demanda total pelo produto i.

Sendo p! o capital necessario para atender toda a demanda de determinado

produto 7, sabe-se que o mesmo ¢ definido por:

pi = direr; (A.3)

Porém, como nao necessariamente precisa-se que toda a demanda seja atendida,
ou até mesmo nao se tem o capital total C' suficiente para isto, tem-se que o capital que

atende uma demanda qualquer é dado por:

Pi = di’f’iC’f‘i (A4)

Com isto, pode-se definir f; e f; em funcao de p;, a0 passo em que se substitui,

em ambas, d; por d;, sendo este dltimo definido com base na Equagao A.4:

4= (A.5)
T;Cr;
Deste modo, aplicando a Equacao A.5 na Equacao A.1 e na Equacao A.2,
tem-se as equacoes finais referentes aos objetivos do problema de alocagao de capital:
P

fi= Zpi ZUiS
i=1 ¢

r;c

(A.6)

P
f2=>pC (A7)
=1
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ANEXO A - Dados utilizados nas instancias
de testes do GAP

A Tabela 14 traz os horarios de chegada e partida, em minutos, bem como a
quantidade de passageiros que desembarcarao e embarcarao das aeronaves analisadas no

GAP apresentado neste trabalho.

Tabela 14 — Horarios de chegada e partida e quantidade
de passageiros das aeronaves.

aeronave (i) | a; (min) | d; (min) | qd; qa;
1 0 65 167 128
0 70 178 125

3 0 70 138 207
4 5 75 178 239
5 20 80 181 155
6 20 90 76 121
7 40 100 173 92
8 40 110 144 175
9 45 105 181 176
10 55 115 148 190
11 65 135 28 39
12 80 160 36 91
13 85 155 128 126
14 90 160 134 177
15 100 170 97 93
16 100 160 204 140
17 105 165 246 246
18 110 195 169 213
19 115 180 203 108
20 115 200 209 169
21 120 190 147 153
22 125 190 156 235
23 130 200 189 118
24 130 195 261 112
25 135 220 195 87
26 150 220 207 169
27 150 225 148 121
28 155 270 138 30
29 160 235 106 104
30 165 245 187 29
31 175 240 132 137

Continua na préxima pagina.
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Tabela 14 — Continuacao da pagina anterior.
aeronave (i) | a; (min) | d; (min) | qd; qa;
32 180 250 172 48
33 180 250 181 102
34 185 255 38 113
35 185 260 185 211
36 190 375 168 188
37 190 270 178 89
38 190 260 104 140
39 195 280 138 101
40 220 295 102 221
41 225 290 173 101
42 230 320 202 153
43 230 290 139 35
44 235 300 264 197
45 240 310 193 124
46 240 300 178 149
47 240 310 150 114
48 240 315 124 75
49 245 310 73 98
50 245 310 95 118
51 250 340 187 62
52 270 370 33 166
53 280 370 155 104
54 280 355 115 129
%) 290 430 171 110
56 295 370 195 102
o7 295 380 147 277
58 300 385 150 124
59 305 370 155 101
60 305 400 194 156
61 310 400 185 121

Fonte: adaptado de Zhang, Xue e Jiang (2017) e ANAC (2017).

A Tabela 15 mostra as distdncias entre os gates considerados no GAP e as
areas de check-in e coleta de bagagem, em metros.
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Tabela 15 — Distancias entre gates
e areas de check-in e

coleta de bagagem.

gate (j) wd; (m) | wa; (m)
1 350 1235
2 310 1145
3 220 1055
4 310 965
) 400 875
6 490 785
7 580 695
8 670 605
9 760 515
10 850 425
11 940 335
12 1030 5
13 1120 165
14 1210 255
15 1300 345
apron (m + 1) 1340 385

Fonte: adaptado de Zhang, Xue e Jiang

(2017) e ANAC (2017).
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