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Resumo

Algoritmos genéticos sdao meta-heuristicas que se inspiram na teoria evolugéo das
espécies e da selegcao natural para a resolugcdo de problemas complexos, como
problemas de otimizagdo combinatoéria. O presente trabalho traz uma implementacéao
de um algoritmo genético voltado ao problema de pouso de aeronaves, que busca
determinar o melhor sequenciamento para a realizacido da operacédo de pousos de
aeronaves em uma pista de operagdes, com o objetivo de encontrar uma solugao
com custo proximo ao custo 6timo, entre as solugdes viaveis do problema, para isso
sera apresentado um experimento utilizando um conjunto de instancias do problema
para um caso estatico disponiveis na OR-Library. Por meio dos ciclos de
experimento foram encontradas solugcdes viaveis em tempo nao proibitivo e de
custos similares, quando n&o melhores do que resultados obtidos por outros
algoritmos implementados para 0 mesmo problema, os resultados foram analisados
de forma a verificar a evolugdo do custo de cada solugdo durante a progresséo do
algoritmo e a efetividade e o impacto dos parametros utilizados para a exploragéo do

espaco de busca.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Meta-heuristica, Otimizagdo Combinatoria,

Problema de Pouso de Aeronaves.



Abstract

Genetic algorithms are meta-heuristics that are inspired by the theory of evolution of
species and natural selection to solve complex problems, such as combinatorial
optimization problems. The present work presents an implementation of a genetic
algorithm aimed at the aircraft landing problem, which seeks to determine the best
sequencing to perform the operation of aircraft landings on a runway, with the
objective of finding a solution with a cost close to the optimal cost, among the viable
solutions of the problem, for this an experiment will be presented using a set of
problem instances for a static case available in the OR-Library. Through the
experiment cycles, viable solutions were found in a non-prohibitive time and with
similar costs, when not better than results obtained by other algorithms implemented
for the same problem, the results were analyzed in order to verify the evolution of the
cost of each solution during the progression of the algorithm and the effectiveness

and impact of the parameters used for the exploration of the search space.

Keywords: Genetic Algorithm, Meta-heuristic, Combinatorial Optimization, Aircraft

Landing Problem.
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1 Introducao

Grande parte dos problemas praticos que possuem um numero finito ou
infinito de solugcdes alternativas podem ser formulados como um problema de
otimizagao combinatéria (OSMAN, 1995). Esta otimizagao pode ser definida como o
estudo matematico de encontrar um arranjo 6timo, um agrupamento, uma ordenagao
ou uma selegcdo de objetos discretos geralmente finitos em numeros (LAWLER,
1976), de forma a alcangar um resultado 6timo (maximo ou minimo) respeitando as
restricdes intrinsecas ao problema, comumente este resultado € medido através de

uma funcgao objetivo.

De uma forma intuitiva, para conseguir e garantir que um determinado arranjo
de solucdo é o6timo, seria necessario analisar todas as combinacdes possiveis, de
modo a comparar o resultado da funcdo objetivo de cada uma dessas
possibilidades, esta estratégia € conhecida como método de forga bruta ou busca
exaustiva. Contudo, dependendo do tamanho do problema, a estratégia de forga
bruta torna-se inviavel, pois em situagbes em que o tempo e/ou custo de
processamento € importante, ndo se consegue chegar a uma solugao 6tima em um
tempo razoavel. Isso é explicado pela teoria da complexidade computacional
descoberta por Cook (1971), que tenta categorizar o requisito computacional dos
algoritmos e os problemas praticos encontrados como “facil” ou “dificil”. Garey e
Johnson (1979) explicam a nogdo de tempo razoavel de processamento e
demonstram que para muitos problemas combinatorios ndo existem um algoritmo
conhecido que realize a busca completa no espacgo de solugdo em tempo polinomial,
sendo alguns destes problemas classificados e conhecidos atualmente como
NP-dificeis.

A busca exaustiva de uma solugcdo otima para problemas de otimizagao
combinatéria torna-se inviavel quando aumentado o tamanho do problema (numero
de variaveis envolvidas), dada a quantidade de combinag¢des possiveis entre seus
elementos (CUNHA et al., 2012). O uso de métodos exatos é inviavel para resolver
instancias reais de alguns problemas de otimizagdo combinatdria, em virtude do seu

tamanho e, torna-se evidente a necessidade de adotar o uso de outras técnicas.

Nilton Vieira da Silva
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Uma técnica que vem sendo amplamente utilizada é o uso de métodos
aproximativos para explorar o espaco de solugdo em busca de bons resultados,
vasculhando-o de forma inteligente, sem comprometer a eficiéncia computacional,

mas ao prego de ndo garantir encontrar a solugdo 6tima (BLUM; ROLI, 2003).

Neste contexto, este trabalho explora a versatilidade dos algoritmos
aproximativos através de uma abordagem experimental como uma alternativa de
solugao para o problema de pouso de aeronaves (do inglés, ALP — Aircraft Landing
Problem), causado pela dificuldade de fazer um planejamento adequado no sentido
de implementar uma utilizagao eficiente do uso das pistas onde ocorre pouso e
decolagem das aeronaves. A complexidade computacional do problema com pista
unica mostrou ser do tipo NP-Dificil, visto que além da complexidade computacional
inerente ao problema, a magnitude da dificuldade do problema é exacerbada pela
consideracao de incertezas e multiplos objetivos conflitantes (SOYKAN, 2016). O
que significa que ndo ha algoritmos conhecidos para encontrar solugdes 6timas em

tempo polinomial para problemas reais, em virtude de suas dimensdes.

1.1. Justificativa

Por se tratar de um problema de otimizagdo combinatdria, Segundo Beasley
et al. (2000), a resolugdo de instdncias do ALP exige grandes esforcos
computacionais, que crescem exponencialmente com o tamanho do problema,
mesmo para cenarios estaticos, por se tratar de um problema NP-Dificil. Neste
sentido, em um sequenciamento simples de 5 aeronaves dentro de um intervalo de
500 unidades de tempo é possivel alcangar um dominio de mais de 31 bilhdes de

solugdes, sendo elas viaveis ou nao.

Sendo assim, o presente trabalho busca contribuir para o uso de algoritmos
genéticos aplicados a area da aviagao, visto ser um algoritmo bastante utilizado em
problemas de otimizacdo combinatéria, com énfase em otimizar o agendamento de
aeronaves em uma pista de operagdes visando minimizar os custos relacionados

aos atrasos e adiantamento das aeronaves para realizagao do pouso e decolagem.

Nilton Vieira da Silva
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1.2. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é verificar a viabilidade, eficiéncia e
aplicabilidade do uso da meta-heuristica algoritmo genético para o problema de

pouso de aeronaves.

1.21. Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho possui os seguintes objetivos

especificos:

e Compreender e descrever o modelo matematico para solucionar o
problema do pouso de aeronaves em multiplas pistas;

e Realizar um entendimento acerca dos algoritmos genéticos e suas formas
de implementacéo;

e Propor adaptagdes no algoritmo para torna-lo mais eficiente e adequado ao

cenario em questao.

1.3. Metodologia

Esta pesquisa tem natureza aplicada, exploratéria e quantitativa (BARROS
NETO, 2002). Tem como objetivo desenvolver conhecimentos na resolugao de
problemas computacionais concretos, explorando diversos conceitos sobre o tema
de pesquisa fazendo uma analise quantitativa dos resultados encontrados através

dos experimentos realizados.

Para isso, neste trabalho, serdo discutidos os conceitos envolvendo
algoritmos genéticos, sera apresentada uma formulagdo do ALP considerando o
cenario estatico, onde todas as informacbes sido conhecidas, por fim, sera
apresentado um algoritmo genético adaptado para obter uma solugdo do problema

alvo.

Nilton Vieira da Silva
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1.4. Estrutura do trabalho

Além deste capitulo introdutério, este trabalho se encontra estruturado da
seguinte forma: o Capitulo 2 descreve a importancia dos algoritmos aproximativos
como método de resolugao de problemas de otimizacdo combinatoria, apresentando
mais detalhadamente a meta-heuristica algoritmo genético; o Capitulo 3 apresenta a
formulacado do problema de pouso de aeronaves e um algoritmo genético adaptado
para este problema; o Capitulo 4 apresenta o experimento realizado nesta pesquisa
e os resultados encontrados; por fim, o Capitulo 5 discute algumas consideragdes

finais e trabalhos futuros.

Nilton Vieira da Silva
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2 Meta-heuristica

Heuristicas e meta-heuristicas sdo uma classe de métodos aproximados
desenvolvidos no inicio dos anos 80 (OSMAN; LAPORTE, 1996). Elas s&o voltadas
para problemas de otimizacdo combinatéria complexos, onde as heuristicas
classicas e métodos de otimizagao tradicionais tém falhado em serem efetivos e
eficientes. Uma heuristica € definida como um procedimento proposto para resolver
problemas utilizando-se da estrutura do problema de forma a ser interpretado ou
explorado inteligentemente para obter uma solugédo razoavel (NICHOLSON, 1971).
E, as meta-heuristicas sdo heuristicas de propésito geral que combinam de forma
inteligente diferentes conceitos para explorar o espago de busca, utilizando
estratégias de aprendizagem usadas como uma estrutura de informagao para

encontrar boas solugdes com baixo custo computacional (SOYKAN, 2016).

As meta-heuristicas se utilizam de técnicas que sao baseadas em conceitos ja
conhecidos como: evolugao bioldgica dos seres vivos, sistema nervoso, mecanismos
estatisticos, entre outros, de forma a utilizar esses conceitos pré-estabelecidos para
resolver problemas complexos, inclusive problemas de otimizagcdo. Exemplos de
meta-heuristicas classicas sao: algoritmos genéticos, algoritmos de colbnias de
formigas, recozimento simulado, busca tabu, e outros varios (OSMAN; LAPORTE,
1996).

As solugdes encontradas por uma determinada meta-heuristica ndo séo
garantidamente solugdes otimas e, em geral, as meta-heuristicas n&o sao capazes
de verificar o quao perto estdo da solugdo 6tima. Ainda assim, estas técnicas vém
sendo aprimoradas de forma que conseguem se aproximar cada vez mais de
propriedades de convergéncias otimas e produzir solugdes de alta qualidade
(préoximas do 6timo) através de estruturas de memdérias e formas adaptativas de
aprendizagem (OSMAN, 1995).

Além do fato de serem mais amigaveis quanto a complexidade computacional,
Silver et al. (1980) cita outras vantagens em se utilizar métodos meta-heuristicos,
como, por exemplo, o fato de serem algoritmos mais flexiveis, generalistas,

requerem menos esforco para serem implementados, alcangarem solugdes quase

Nilton Vieira da Silva
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6timas mais rapidamente, quando comparados a outros métodos tradicionais, além
de serem de facil modificacdo, mas, apesar de tudo isso, ndo existe um unico
algoritmo que seja adequado para todos os problemas de otimizagdo (WOLPERT,
MACREADY, 1997).

De uma forma geral, meta-heuristicas sdo mais adequadas para problemas
mais vagos, onde até mesmo o modelo matematico do problema seria
desconhecido, ou para os casos nos quais € inviavel aplicar métodos de resolugao
tradicionais, devido ao alto custo computacional exigido para instancias de tamanhos
do mundo real, que é o caso do problema de escalonamento de pouso e decolagem

de aeronaves.

2.1. Categorias de meta-heuristicas

Algoritmos meta-heuristicos podem ser categorizados de varias formas, mas a
maneira mais comum de serem categorizados € baseado no numero de solugdes
candidatas mantidas e melhoradas de forma simultanea (SOYKAN, 2016). Estes
problemas podem ser divididos em trés grupos: solugdo unica, populacional e

baseada em conjuntos, conforme apresentado na Figura 1.

Nos algoritmos baseados em solugdo unica, também conhecidos como
algoritmos baseados em trajetdéria, um unico estado € preservado durante o
processo de otimizacéo, e o processo de busca € utilizado para melhorar este unico
estado. Ja algoritmos populacionais possuem uma populagdo de solugdes
candidatas guardadas e atualizadas a cada iteragdo, em vez de seguir um unico

caminho no espaco de busca.

As meta-heuristicas baseadas em conjuntos usa uma estratégia de
amostragem global que é continuamente adaptada usando o particionamento do

espaco de busca em conjuntos (SOYKAN, 2016).

Figura 1 — Classificacdo das meta-heuristicas.

Nilton Vieira da Silva
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Metaheuristic
Algorithms

Single Population-
solution- based based
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Genetic Algorithm
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* Tabu Search

+ Nested Partitions

Fonte: SOYKAN (2016).

O projeto de uma meta-heuristica tenta conciliar dois pontos fundamentais, e
contraditérios, do comportamento desses algoritmos que guiam a forma de como
irdo executar a busca por sua solugdo. O primeiro deles € o mecanismo de
intensificacdo que é voltado para explorar as areas mais promissoras do problema
na esperanga de encontrar solugdes ainda melhores, e € comumente implementado
através de técnicas de busca local. O outro € o mecanismo de diversificagao que é
voltado a ampliar as possibilidades do processo de busca para se mover em busca

de novas areas ainda n&o exploradas (TALBI, 2009).

Este trabalho explora a potencialidade dos algoritmos baseados em
populagdo, mais precisamente algoritmos genéticos. E, na proxima segao, serao

apresentados os conceitos fundamentais envolvendo algoritmos genéticos.

2.2. Algoritmo genético

No século XIX, J. Mendel foi o primeiro a estabelecer as bases da
hereditariedade de pais para seus descendentes. Logo depois, Darwin (1859)
apresentou a teoria da evolugao presente no seu livro A Origem das Espécies.
Longo tempo depois, na década de 1970, essas teorias de criacdo de novas
espécies e sua evolugado inspirou diversos pesquisadores a projetar algoritmos

evolutivos.

Nilton Vieira da Silva
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Algoritmos evolucionarios sdo meta-heuristicas populacionais estocasticas
que vem tendo sucesso em diversas aplicacbes de problemas complexos
(multi-modal, multi-objetivo, e problemas de multiplas restrigdes), como também em
resolver problemas de otimizacdo em varios dominios (otimizagdo continua ou
combinatéria, modelagem e identificacdo de sistemas, mineracdo de dados e
aprendizado de maquina), o que fez deles os algoritmos populacionais mais
estudados e promoveu o campo conhecido como computagao evolucionaria
composto inicialmente por algoritmos genéticos, estratégia evolutiva e programacgéao

evolucionaria, entre outros (TALBI, 2009).

Algoritmos genéticos pertencem a classe de métodos evolutivos que adotam a
teoria da evolugcdo da variagdo genética e selegao natural, onde individuos mais
adaptados tem uma maior chance de se reproduzir e deixar seus descendentes para
a proxima geragao (SOYKAN, 2016). Inspirados por esses principios, solugbes de
baixa qualidade s&o eliminadas da populagcdo, e os individuos mais aptos se
reproduzem para garantir descendentes bem-sucedidos, mantendo uma populagao
de solugdes candidatas que evolua sob uma pressdo seletiva que favorega as

melhores solugdes.

Isso significa que os genes de individuos mais aptos se espalhardo para um
numero crescente de individuos em cada geragao sucessiva. A combinacéo de boas
caracteristicas de pais altamente adaptados pode produzir descendentes ainda mais
aptos. Desta forma, as espécies evoluem para se adaptarem cada vez melhor ao

seu ambiente, resultando em melhores solugbées (BEASLEY et al., 2001).

Algoritmos genéticos sdo procedimentos iterativos que opera em uma
populagao finita de n cromossomos (solugdes), que é analogo ao material genético
de cada organismo. Em seguida, essa populagao evolui ao longo de varias iteragdes
a partir da selegdao de individuos e do uso de operadores genéticos como
cruzamento e mutacdo, onde cada iteragdo € chamada de “geracéo”, que resulta em
descendentes herdando propriedades de seus pais. Os descendentes sdo avaliados
de acordo com alguma funcéo de aptidao que avalia a habilidade de cada individuo
de sobreviver no ambiente do problema estudado, os individuos com mais
habilidades sdo colocados na populagdo, possivelmente substituindo os membros

mais fracos da ultima geragcao (OSMAN, 1995).
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Figura 2 — Mecanismo de busca do algoritmo genético.

Selection
Population > Parents

Reproduction:
recombination, mutation

Replacement
Offsprings

Fonte: TALBI (2009).

Assim, o mecanismo de busca consiste em trés fases como pode ser visto na
Figura 2: avaliagdo da aptidao de cada cromossomo, selegdo dos cromossomos pais
e aplicacao dos operadores de mutacédo e recombinacdo aos cromossomos pais. Os
novos cromossomos resultantes dessas operagdes formam a populagdo para a
préxima geracao e o processo se repete até que o sistema pare de melhorar. A
sobrevivéncia dos individuos mais aptos garante que a qualidade geral das solugbes

aumente a medida que o algoritmo progride de uma geragao para a préxima.

2.2.1. Representacgao do individuo

O primeiro algoritmo genético foi desenvolvido por Holland (1975), através de
estudos de autdbmatos celulares conduzido por ele e seus colegas. Algoritmos
genéticos tem esse nome por enfatizar a representacdo e manipulagdo dos
individuos em termos de sua composicdo genética em vez de usar uma
representacao fenotipica (OSMAN, 1995). Em sua proposta, Holland (1975) teve a
ideia de representar uma possivel solugdo para o problema utilizando codificacao

binaria que é considerada a base matematica dos algoritmos genéticos.

Nos algoritmos evolucionarios de uma forma geral, o gendtipo representa a
codificagdo enquanto o fendtipo representa a solugédo. Logo, os gendtipos precisam

ser decodificados para gerar fendétipos. Os operadores genéticos atuam no nivel dos
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genes, enquanto a avaliagdo do individuo feita através da fungao objetivo usam do

fendtipo associado a cada individuo (TALBI, 2009).

Figura 3 — Genétipo e fenotipo no algoritmo genético.

Decodin
Genotype J > Phenotype
(chromosome) (solution)
A :
Reproduction ' ! Environment (evaluation)
]
- \ 4
Variation operators Fitness (quality)

(e.g., mutation, crossover)

Fonte: (TALBI, 2009).

Sendo assim, nos casos que utilizam codificagcdo direta, o gendétipo € similar
ao fendtipo, porém nos casos de codificagéo indireta os gendtipos e os fendtipos
possuem diferentes estruturas e, portanto, torna-se necessario o uso de uma fungao
de decodificacdo para transformar um dado gendtipo em fendtipo, como pode ser

visto na Figura 3.

2.2.2. Populacgao inicial

Nos algoritmos genéticos, existem diversas possibilidades de se criar uma
populacao inicial e ndo existe uma regra que defina uma melhor inicializagdo, em
muito dos casos, a populagdo inicial € gerada aleatoriamente, contudo também
podem ser utilizadas solugdes heuristicas que possam trazer uma melhor qualidade
como mostrado na Tabela 1 (OSMAN, 1995).

Tabela 1 — Estratégias para construir uma populaciao inicial.
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Strategy Diversity =~ Computational Cost ~ Quality of Initial Solutions
Pseudo-random ++ 4+ +
Quasi-random et e +

Sequential diversification ++++ ++ +

Parallel diversification ++++ +4++ +

Heuristic + + F++

Fonte: TALBI (2009).

Assim como a forma, o tamanho da populagdo também & um parametro
fundamental a ser considerado. Uma populacdo muito grande pode se tornar
computacionalmente inviavel devido ao aumento da complexidade computacional,
assim como ter uma populacdo muito pequena pode causar uma taxa de
convergéncia prematura ou perda de diversidade, que leva mais rapidamente a

estacionar em solugdes 6timas locais rapidamente (JONES, 1993).

2.2.3. Selegao de individuos

O mecanismo de selegdao é um dos principais componentes de busca nos
algoritmos evolucionarios. Um principio bastante utilizado pelos métodos de selecéo
€ “quanto melhor é um individuo, maior é sua chance de ser um pai”. Tal pressao de
selecao levara a populacdo a melhores solugdes. No entanto, os piores individuos
nao devem ser descartados imediatamente e por isso ainda restam chances de

serem selecionados, podendo levar a um material genético util.

A estratégia adotada para selecao determina quais individuos sao escolhidos
para o acasalamento (reprodugdo) e quantos descendentes cada individuo
selecionado produz. Nos algoritmos evolucionarios, a selegao através do uso do
parametro de desempenho pode ser feita de forma proporcional, onde o valor
absoluto do desempenho é associado ao individuo, ou baseado em classificagao,
onde valores absolutos de desempenho sao classificados e, posteriormente,

associados ao individuo.

Em seguida, os pais sao selecionados de acordo com sua aptidao por meio

de alguma estratégia, TALBI (2009) aponta algumas mais utilizadas como: selegéo
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por roleta, amostragem estocastica universal, selegao por torneio e selegdo baseada

em classificagao.

A selecéo por roleta é a estratégia de selegdo mais comum, onde atribui a
cada individuo uma probabilidade de sele¢do proporcional ao seu desempenho, ou
seja, quanto melhor adaptado ao problema maiores a chances de ser escolhido para
reproduzir e passar seus genes para futuras geragdes. Contudo, individuos
destacados acabam introduzindo um viés no inicio da busca que pode causar uma
convergéncia prematura e perda de diversidade, visto que individuos piores tem
cada vez menos chances de se reproduzir a medida que solugcbes melhores sao
encontradas. Além disso, quando todos os individuos sao igualmente aptos, essa
estratégia de selegdo nao introduz pressao suficiente para selecionar os melhores

individuos.

Figura 4 — Sele¢ao de individuo por roleta e por amostragem.

Individuals: 1 2 3 4 5 8 7
Fitness: 1 1 1 15 15 3 3

Outer

5

6 ]
4
a
7 7
2
1
Roulette selection Stochastic universal sampling

Fonte: TALBI (2009).

Visando diminuir o viés inerente a seleg¢ao por roleta, a amostragem universal
estocastica pode ser utilizada, onde uma roleta externa é colocada ao redor da dos
candidatos com k ponteiros igualmente espagados. Nessa estratégia, um unico giro
da roleta selecionara simultaneamente todos os k individuos para reprodugdo. A

Figura 4 ilustra os principios da roleta e as estratégias de selecao.
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A selecdo por torneio consiste em selecionar aleatoriamente £ individuos,
onde o parametro k € chamado de tamanho do grupo do torneio. Um torneio é entéo
aplicado aos £ membros do grupo para selecionar o melhor. Para enfim selecionar p
individuos, o procedimento de torneio € entdo realizado p vezes. Conforme ilustrado

na Figura 5.

Figura 5 — Selecio de individuo por torneio.

o¥e

Best
@ Selected
@ individual
Contestants (k=3)

Population

Fonte: TALBI (2009).

Em vez de usar o valor de desempenho de um individuo, a selegao baseada
em classificagao de individuos é usada. A funcao € tendenciosa para individuos com
uma classificacédo alta (ou seja, boa aptidao). A classificagdo pode ser dimensionada

linearmente usando a equacéo (1).

pp-1)

Onde s € a pressao de selegao (1,0 < s < 2,0), u € o tamanho da populagao e
r(i) é a classificagdo associado ao individuo i. Quanto maior € a pressao de selegao
s, mais importancia € dada aos melhores individuos, como pode ser visto na Figura
6.
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Figura 6 — Sele¢ao de individuo por classificacao.

Individuals A B C
Fitness f 1 5 4
T e
Yy T »
Rank r 1 ! 2 Probability 01 05 04
E_- ST el - Roulette selection using fitness
! TTee- S =
4 B S
Probability o 067 033 Probability 0167 05 0.33
5 (Selection pressure) = 2 5 (Selection pressure) = 1.5

Fonte: TALBI (2009).

2.2.4. Mecanismo de reproducao

Apés a etapa de selecao dos individuos, inicia-se o processo de reprodugao
que é responsavel por guiar o algoritmo em busca das melhores solugdes utilizando
de mecanismos como mutagdo e cruzamento, em prol de percorrer o espago de

busca visando conseguir melhores solugdes.

O operador de mutacdo € um operador unario que atuam em um unico
individuo, onde ira representar pequenas mudangas de individuos selecionados da
populacao (TALBI, 2009). O operador de mutacao é fundamental importancia afim de
ampliar e diversificar o espaco de busca em prol de encontrar melhores solugdes,
ele atuara através de uma probabilidade que define a chance de mutar cada
elemento (gene) da representacdo. Em geral, € recomendado utilizar de valores
pequenos para evitar uma convergéncia em solugdes basicamente aleatorias, sendo
assim TALBI (2009) elenca trés pontos importantes que devem ser levados em
consideragao no projeto de um operador de mutagédo sédo: completude, validade e

localidade. Portanto, o operador de mutagdo deve permitir que todas as solugdes
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dentro do espaco de busca possam ser alcancadas. O operador de mutagao deveria
produzir solugdes validas, apesar de nem sempre ser possivel em casos de
problemas de otimizacao restritivas. E, por fim, o operador deve ser responsavel por
uma pequena mudanga (fendtipo), de forma que o tamanho da mutacdo seja

controlado através de uma pequena mudanga no genatipo.

Diferentemente de meta-heuristicas de solugao unica, onde seus operadores
de busca sdo sempre unarios, o operador de cruzamento é sempre binario e
algumas vezes até mesmo n-ario (TALBI, 2009). O papel do operador de cruzamento
€ herdar algumas caracteristicas de dois pais para gerar descendentes, mas a forma
como isso é feito depende do tipo de representacdo adotada, mas de uma forma
geral, existem pontos importantes para o projeto de um operador de cruzamento: a
hereditariedade e a validade. O operador de cruzamento deve herdar material
genético dos dois pais, de forma que um operador € um puramente recombinador se
dois individuos idénticos geram descendentes idénticos, ou seja, possui forte
heranca. O operador de cruzamento deveria produzir solugdes validas, apesar de

nem sempre ser possivel em casos de problemas de otimizagao restritivas.

2.2.5. Substituicao de individuos da populagao

A fase de substituicao diz respeito a selegcao de sobreviventes tanto dos pais
quanto das populagcbes descendentes. No algoritmo genético o tamanho da
populacdo se mantém constante a cada iteracdo. Tonando-se necessario substituir
individuos de acordo com uma determinada estratégia de sele¢do. Porém é
necessario ter em mente que, as vezes, selecionar individuos ruins para serem
retirados da populagcdo € necessario para evitar problemas de amostragem e ter
uma maior capacidade de diversificagdo, dessa forma Talbi (2009) apresenta duas
possiveis formas de se realizar substituicdo de individuos dentro de uma populagao:

substituicdo geracional e substituicdo em estado estacionario.

Tipo de substituigdo proposto por Holland (1975) em seu trabalho introdutério
para os algoritmos genéticos, de forma que a substituicdo a partir da populagéo de
descendentes abrangerda toda a populagdo de tamanho u, substituindo

sistematicamente toda a populacéao.
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Neste tipo de substituicdo, em cada geragao de um algoritmo evolucionario,
apenas um filho é gerado e por consequéncia um unico individuo da populagao é

substituido através de critérios adequados ao problema.
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3 Problema de Pouso e Decolagem de

Aeronaves

Sequenciamento e escalonamento de aterrissagem e decolagem de avibes é
um problema notavel e um grande desafio para o gerenciamento de trafego aéreo.
Esse problema se destaca pelo gargalo causado pela dificuldade de fazer um
planejamento adequado do uso das pistas onde ocorre pouso e decolagem das
aeronaves, um planejamento inadequado pode provocar atrasos nos voos, podendo
gerar um efeito cascata causando prejuizos, tanto para as companhias aéreas,

quanto para seus respectivos clientes (CHEN et al., 2022).

No cotidiano dos aeroportos, cada aeronave possui uma janela de tempo
pré-definida com horario minimo e maximo possivel de pouso e decolagem, assim
como também um horario preferido ou ideal para a operagao, seja ou pouso ou a
decolagem. Esse tempo representa a capacidade de uma aeronave de pousar e
decolar baseado em sua velocidade maxima e minima e eficiéncia de consumo de
combustivel (IKLI et al., 2021), em linhas gerais esse trabalho visa utilizar desses
tempos de cada aeronave de forma a reduzir os tempos relativos aos atrasos e

adiamentos nos pousos e decolagens das aeronaves.

O gerenciamento de trafego aéreo € um componente essencial das operagdes
de um aeroporto, e ele prové um conjunto de servigos que garantem a seguranga e
eficiéncia do fluxo aéreo (DE NEUFVILLE et al., 2013). O lado operacional desse
gerenciamento, que interage diretamente com a equipe técnica das aeronaves da
decolagem ao seu pouso dentro do espaco aéreo controlado, € conhecido como
controle de trafego aéreo e preza pela seguranga das aeronaves, garantindo
conformidade com o requisito de tempo minimo de separagdo e maximizar a

eficiéncia aumentando a utilizagao de recursos (SOYKAN, 2016).

A Organizagao Internacional Civil de Aviagéo definiu as regras do tempo de
separacao, que requer que duas aeronaves, sendo atendidas consecutivamente,

precisam ser separadas uma da outra por uma margem de tempo conhecido como
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tempo minimo de separagao, que varia de acordo com o tipo de cada aeronave
(pequena, média, grande) (SYLEJMAN ,2017).

Devido as regras de segurancga exigidas pelo controle de trafego aéreo, uma
pista s6 pode ser utilizada por uma unica aeronave por vez, sendo assim, as
aeronaves que partem e chegam sao sequenciadas de acordo com critérios como
equidade (ordenadas por ordem de chegada) e capacidade de cada pista (FURINI
et.al., 2015).

Na perspectiva de um controlador local, a maneira mais facil de agendar as
operagbes de uma pista € através do algoritmo FCFS (do inglés, First-Comes
First-Served), ou também conhecido como algoritmo FIFO (do inglés, First-In
First-Out) (SOYKAN, 2016). Esta técnica de sequenciamento de aeronaves se utiliza
do tempo estimado de chegada, obtido quando uma aeronave se apresenta no radar
do aeroporto, e decolagem, definido pela ordem de fila das aeronaves nas posi¢coes
de espera do aeroporto, associado a cada aeronave para calcular o tempo previsto
de aterrissagem ou decolagem levando em consideragdo também os tempos

minimos de separacéo (IKLI et al., 2021).

Contudo, apesar do FIFO ser uma estratégia eficiente em termos de
implementagdao, normalmente ele ndo produz o melhor sequenciamento em termos
de utilizagdo da pista e tempo médio de atraso (CAPRI; IGNACCOLO, 2004). Em
aeroportos de grande capacidade, uma gestdo de baixo uso da pista implica em
trafegos mais congestionados e atrasos, que por consequéncia traz ineficiéncia e
desperdicio de recursos (SOYKAN, 2016).

3.1. Formulacao do problema
Nesta secdo sera apresentada a formulagdo do problema do pouso de
aeronaves originalmente proposta por Beasley et al. (2000).

Seja um conjunto de pistas K= {1, 2, ..., m} € um conjunto de aeronaves

A=1{1,2, .., n}, cada aeronave i € A possui uma janela de tempo pré-definida [Ei, Li],
onde Li > Ei e um tempo possivel desejado de operagao (pouso ou decolagem)

denotado por T.
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O problema consiste em selecionar uma pista disponivel k € K e agendar um

tempo de operagdo denotado por x. para cada aeronave i € A sujeito a restricdes
operacionais, sendo assim Si]_ é definido como o intervalo de separagao requerido

entre as aeronaves i e j (onde i pousa antes de j) para o pouso ou decolagem em

uma mesma pista. De forma analoga, S, é utilizado para o cenario onde a aeronave
i pousa antes de j e ambas estdo em pistas diferentes.

Dependendo do tempo agendado para a realizagao da operagéo desejada

~ e . - +
pela aeronave serdo contabilizados os custos de penalidade Ci e Cl, que

representam os custos unitarios para a aeronave i que pousam com antecedéncia e

atraso em relag&o ao tempo alvo Ti, respectivamente.

A formulacao relacionada faz o uso de variaveis binarias e continuas, portanto

trata-se de uma formulagao mista.

{1 se a aeronave i for pousar na pista k, 0 caso contrario}

i€EAkEK

{1 seaaeronaveiej for pousam na mesma pista, 0 caso contrario}

ij
i, jEA: i #]

{1 se a aeronave i pousa antes de j, 0 caso contrario}

i, JEA: i %

A partir disso, temos como fungdo objetivo do problema a seguinte equagao

(5) que pretende minimizar a soma dos custos de desvios do tempo desejado T.

minZ= ¥ Cx + Cx' (5)

i€eA

Sujeito a
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EiniSLi Vie A (6)
0< xi_S T.— E VieA (7)
0<x'<L - T VieA (8)

xi_z T — x, VieA (9)

x;rz X = T. VieA (10)

x =T —x + x VieA (11)

6, + 8,=1 Vi, jEAii #j (12)

Ya, =1 ViEA (13)

k €K

Z,=12, Vi, jEAi < j (14)

zza, +a, —1 Vi,jEAi < j, keK (15)

x],Z X, + Sij * Zl_j + si]_(l — Zi]_) — M8jl, Vi, jEA:i < (16)
a, z,8,€{0,1} Vi, jEAi#], kEK (17)

A restricdo representada pela equacéo (6), representa a janela de tempo
permitida para a realizagdo da operacdo desejada. As restricbes (7) e (8)
representam o intervalo maximo e minimo de valores que o custo de atraso ou
adiantamento podem assumir, respectivamente. As restricdes (9), (10) e (11)
representam a relagdo entre as variaveis continuas. A restricdo (12) expressa a
relacdo de precedéncia entre as aeronaves. A restricdo (13) garante que cada

aeronave realize sua operagao em apenas uma unica pista. A restricado (14) diz
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respeito a simetria com relagdo as aeronaves em uma mesma pista. A restricao (15)
garante que, se duas aeronaves i e j realizam sua operagdo em uma mesma pista k

entédo Zl,], é forcado a ser igual a um, da mesma forma, se duas aeronaves iej
realizam sua operagao em pistas diferentes entao Zij é forcado a serigual a zero. A

restricdo (16) garante o respeito do tempo minimo de separagao obrigatorio entre as
aeronaves em uma mesma pista ou em pistas diferentes.

O valor M contido na equagao (16) pode ser representado pela equagao (18),
onde ele atua somente nos casos em que a aeronave j se antecipe e decole antes

da aeronave i o tempo de decolagem de X, sera < Ei, visto que se Sij = 1, logo

Sﬁ = 0, isso implica que a aeronave i realizara sua operagdo antes da aeronave j

resultando na equacgéo (19) abaixo.

M=L +S —T
i ij

i

Vi, jEA:i#] (18)

x],Z X, + Si], * zij + sij(l - zij) Vi, jJEAI < j (19)

Por fim, a restricdo (17) representa os valores possiveis para as variaveis

binarias definidas anteriormente.

3.2. Algoritmo Genético Aplicado ao Problema

Visando uma possivel resolugao do problema de sequenciamento de pouso e
decolagem de aeronaves utilizando algoritmos genéticos, algumas adaptacgdes se

fazem necessarias de modo a atender os requisitos propostos.

3.2.1. Representagao do individuo

Dado que uma solugao para o problema é composta por um possivel conjunto

de marcagdes de tempo (xi na representacao feita do modelo matematico do

problema) para cada aeronave que indica o tempo definido para pouso e decolagem,

foi utilizada uma codificagdo direta de forma que o genoma de um individuo, o
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cromossomo, € formado por uma lista de numeros inteiros de tamanho igual a
quantidade de aeronaves envolvidas no problema, onde cada alelo guarda a

informacado do tempo x eo locuo indica a aeronave correspondente a esse tempo

como pode ser observado na figura 7, em que a lista S indica um individuo como
uma possivel solugdo para um problema de sequenciamento de cinco aeronaves
numa pista de operacdes, onde a aeronave 1 decolara ou pousara no tempo 115, a
aeronave 2 no tempo 58, a aeronave 3 no tempo 172, a aeronave 4 no tempo 220 e
por fim a aeronave 5 no tempo 248, onde o tempo é medido na unidade de tempo

definida pela instancia do problema.

Figura 7 — Representac¢io do individuo.

Ar A, A A A
S =[ 115, 58, 172, 220, 248]

Fonte: O autor.

Foi utilizada uma codificagdo direta de forma que o genoma de um individuo
representa a sua agado integralmente como fendtipo, visto que para este caso, ndo
houve ganho, mas sim perda, computacional e da qualidade da solu¢ao adicionar a

complexidade de codificagao e decodificagdo de um gendétipo para fendtipo.

3.2.2. Populagao inicial

Visando obter uma maior variedade genética que contribui para uma maior
area de busca de uma solugao foi utilizada a inicializagao aleatéria dos individuos de
uma forma que respeite a equacao/restricdo 2 do problema. Sendo assim, cada
individuo € inicializado com cada alelo representado com um valor aleatério dentro
do intervalo [El_, Li].

Durante a implementagcdo do algoritmo foi definido um parametro de
desempenho que indica a qualidade de uma solugdo encontrada e representa o
custo total da solugédo. Por se tratar de um problema de minimizagao, valores de

desempenho elevados indicam solugdes ruins que serdo calculadas utilizando a
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funcao objetivo do problema matematico através da equacgao (5). Como o algoritmo
genético ndo garante que apenas solugdes viaveis sejam encontradas e a
necessidade de respeitar a restrigao (16) foi definido um outro parametro chamado
undesempenho que, de forma analoga, indica o qudo viavel é uma solugéo

encontrada.

Y Y max|0, Sij _ (xj — xi)] Vi, JEA: I # ], X, < Xj (20)
i=1j=1

O parémetro undesempenho é calculado utilizando a equacdo (20), isso
implica que para uma dada solugdo seja dita viavel seu undesempenho deve ser
igual a 0, de forma que o quéo elevado for o valor do parametro undesempenho de

uma solugao mais essa solugao compromete a restrigcao (16).

3.2.3. Selecao de individuos

No algoritmo implementado, dois pais se unem e geram apenas um unico
descendente. Para escolher quais individuos podem se tornar um pai, foi utilizada a
selecao por meio de torneios binarios, onde cada torneio escolhe um dos dois pais

dentre os candidatos.

Durante o torneio, da populagdo serdo selecionados dois individuos
aleatoriamente e dentre os dois que foram selecionados aquele com o menor
desempenho sera o primeiro pai, caso os desempenhos sejam iguais o parametro
de undesempenho sera utilizado como critério de desempate selecionando o

individuo mais viavel.

Isso garante que individuos melhores tenham mais chances de gerar
descendentes, mas também que os individuos piores também tenham chances de

participar do processo de reproducéo.
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3.2.4. Mecanismo de reproducao

Quanto ao operador de cruzamento, foi utilizado um cruzamento uniforme,
onde dois pais geram um unico descendente, e os valores que compéem 0 genoma
do descendente sdo herdados de um ou outro pai aleatoriamente e acrescidos ou
decrescidos em um valor de 0 a 3 contanto que nao obstruam o intervalo possivel

para o tempo de pouso ou decolagem [Ei, Li], também de forma aleatéria mas com

uma distribuicdo em que o valor zero possui 50% de chance de ser escolhido e os
outros 50% restantes divididos igualmente entre os valores 1, 2 e 3 com o objetivo
de melhorar a solugdo, ndo depender apenas dos numeros aleatorios gerados na
inicializacdo do problema e poder transitar por todas as solu¢des possiveis através

dessa estrutura de vizinhanga que pode ser observado através da Figura 8.

Neste exemplo, dois individuos 11 e |2 sdo selecionados para reproduzir e
gerar descendentes. Através do operador de cruzamento, um novo individuo I3 é
gerado que herda o material genético de seus pais sorteados aleatoriamente, que
neste caso corresponde ao |1 para o primeiro alelo, 12 para o segundo, 12
novamente para o terceiro e por fim o |11 para o quarto alelo. Logo depois esses
genes herdados sofrem pequenas mudangas como o acréscimo de 1 para o primeiro

alelo e decréscimo de 3 para o terceiro alelo.

Figura 8 — Cruzamento de dois individuos.

41 =172, 261, 135, 207] 1> =[210, 183, 158, 98]

L J
Y

I3 =[(72 + 1), (183 + 0), (158 - 3), (207 + 0)]

I3 =[73, 183, 155, 207]

Fonte: O autor.
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Ja o operador de mutacgao foi implementado de forma similar a selegcao por
roleta. Devido ao fato do algoritmo se basear, de forma geral, em numeros e
combinagdes de fatores aleatdrios, as solugdes encontradas sdo bem distribuidas
em questao do impacto do custo de cada alelo no individuo como um todo, porém
alguns individuos apesar de terem uma boa configuragdo em geral apresentam

algumas anomalias que prejudicam toda a sua boa configuracao.

Me = — it VieA (21)

Sendo assim, o operador mutagdo atua no locus que ha o alelo que atribui
maior custo unico ao individuo, através de uma probabilidade controlada pela
equacao (21), que indica que o alelo que possui o maior custo individual tem mais

chances de mutar quanto mais ele influencia no custo total do individuo.

Caso o locus em questido atenda a probabilidade de mutacao, sera um novo

alelo sera inicializado randomicamente respeitando o intervalo [El_, Ll_].

3.2.5. Substituicao de individuos da populacao

Determinou-se o0 uso de um esquema de substituicdo populacional em estado
estacionario que faz uso dos dois parametros de qualidade definidos nas secdes

anteriores (desempenho e undesempenho) associados a cada solugao encontrada.

Para facilitar o entendimento, a Figura 9 mostra um novo descendente gerado
e que deve ser colocado dentro da populagdo, mas para isso deve-se decidir qual
dos individuos que ja pertencem a populagcao deve ser substituido pela nova

geragao.

Considerando a Figura 9 fica claro que o novo individuo naturalmente dividiu a
populagdo em quatro grupos correspondentes a cada um dos quatro quadrantes

criados pelo desenho.

Esses quatro grupos foram rotulados como G1, G2, G3 e G4 na Figura 9. A

partir desta figura podemos inferir algumas conclusées de forma que, todos os
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individuos do G1 sao piores que o novo descendente, visto que todos possuem uma
maior inviabilidade (undesempenho) e um maior custo (desempenho) dado pela
fung&o objetivo, todos os individuos do G4 s&o melhores que o novo membro, dado
que eles possuem tanto um menor inviabilidade (undesempenho) quanto um menor
custo (desempenho) e por fim o novo individuo € melhor em um quesito e pior em

outro comparado aos membros do G2 e G3.

Figura 9 — Técnica de selecao para substituicio de individuos.

membros da
A : populagdo
i
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i X
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| x
x '
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Fonte: Baseado em Beasley et al. (2001).

Utilizando do mesmo raciocinio, quando um novo individuo for gerado sera
dividida a populagédo dentre esses quatro grupos (G1, G2, G3 e G4) com base nos
valores de referéncia deste novo individuo para estabelecer em qual 'area' da

populacdo procuramos encontrar um membro para ser substituido.

Prioritariamente sdo observados os individuos do G1 pelo fato de serem
piores em ambos 0s quesitos comparado ao a nova geragdo, caso nao exista

membros neste grupo € levado em consideragdo o G2 que teriam membros com
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uma inviabilidade maior, se ambos os grupos G1 e G2 estdo sem nenhum candidato
€ a vez do G3 ser analisado por serem pior em termos de desempenho e por fim
caso nao haja nenhum membro em nenhum dos grupos G1, G2 e G3 resta substituir

algum membro do G4.

Apds a identificacdo do grupo apropriado, um dos membros dele sera
selecionado aleatoriamente para ser substituido pelo novo membro da populagao.
Apesar de soar estranho substituir um membro do G4 por ser melhor em ambos os
aspectos, torna-se necessario para manter a diversificagcdo com fins de permitir a
continua busca por melhores solugbes, ainda que a solugdo gerada nao colabore

imediatamente para este fim.
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4 Experimento

Inicialmente foram realizados estudos a respeito do estado da arte dos
algoritmos genéticos aplicados ao problema do ALP com foco em entender sobre a
implementagcdo e suas variagbes através dos trabalhos de Beasley et al. (2001),
Sylejmani et al. (2017), Pasali et al. (2014), Capri e Ignaccolo (2004), assim como,
também, verificar outras formas de melhoria do processo de diversificacdo e
representacdo do algoritmo a partir dos trabalhos de Gupta e Ghafir (2012), Lin e
Hajela (1992) e Kramer (2017). Apds a andlise, foi implementado o algoritmo
genético descrito no Capitulo 4 tendo em vista a obtengdo de uma solugao valida

para o problema ja anteriormente descrito.

Posteriormente os dados recolhidos apds a realizacdo do experimento que
sera feito dividido em quatro ciclos com as instancias disponiveis serdao averiguados
e filtrados para que haja uma melhor compreensao da problematica. O préximo
capitulo visa expor os resultados obtidos por meio de uma analise em conjunto com
Pinto (2022).

4.1. Instancias selecionadas

A execucgao do experimento sera realizada através do uso de um conjunto de
dados estaticos previamente disponiveis na OR-Library como um conjunto de dados
para problemas de pesquisa operacional, descrita inicialmente por Beasley (1990).
Esse conjunto de tedricos para o problema de pouso de aeronaves é formado por 13
conjuntos de instancias listadas na Tabela 2, onde cada instancia possui um numero
de aeronaves a ser sequenciada, como também o intervalo de tempo minimo e
maximo de cada aeronave para ter seu tempo de pouso agendado incluindo seu

tempo preferido de operagcao Tl, e seu tempo de aparecimento no radar, os custos de

penalidade por unidade de tempo de atraso ou adiantamento e por fim, o tempo de

separacao entre cada aeronave que realizara sua operacdo numa mesma pista.

Tabela 2 — Conjunto de instancias utilizadas.
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Insténcia Numero de Aeronaves
Airland_1 10
Airland_2 15
Airland_3 20
Airland_4 20
Airland 5 20
Airland 6 60
Airland_7 44
Airland_8 50
Airland_9 100
Airland_10 150
Airland_11 200
Airland_12 250
Airland_13 500

Fonte: Beasley (1990).

Um exemplo de instancia € mostrado através da Figura 10, onde neste caso a
aeronave de indice 0 possui um tempo para realizacdo de sua operagdo minimo de
129 e maximo de 559, acompanhado de um tempo preferido de operacéo dado por
155 e uma penalidade de custo por atraso e adiantamento de 10 unidades de custo

por cada unidade de tempo.

Além disso, esta mesma aeronave também possui uma lista de tempos de
separacao que indica quanto tempo a aeronave correspondente ao indice da lista
deve esperar para realizar sua operagao apés o pouso ou a decolagem da aeronave
0, visto que a mesma aeronave nao pode pousar ou decolar mais de uma vez o
tempo de separagao entre a aeronave e ela mesma sempre sera inalcangavel neste
caso igual a 99999 unidades de tempo. Logo neste caso para a aeronave de indice
1 pousar apos a aeronave 0 ela deve esperar um total minimo de 3 unidades de
tempo, da mesma forma que a aeronave de indice 2 a 9 precisa esperar 15

unidades de tempo da aeronave 0.

Nilton Vieira da Silva



Capitulo 4 — Experimento 42

Figura 10 — Instancia Airland 1.

aircraft  appearance_time earliest_landing_time target_landing_time latest_landing_time penality_cost_earliest penality_cost_latest separation_times

51 126 140 573 30.00 30.00 ['15','15','8','8",'8', '8, '8,'99999', '8, '8']
60 135 150 591 30.00 30.00 ['15','15','8', '8, '8!, '8, '8, '8', '99999', '8']
85 160 180 657 30.00 30.00 ['15','15,'8','8", '8, '8, '8, '8, '8", '99999']

0 54 129 155 559 10.00 10.00 ['99999','3','15','15', '15', '15', '15', '15', '15', '15']
1 120 195 258 744 10.00 10.00 ['3,'99999','15','15', '15', '15', '15', '15', '15', '15']
2 14 89 98 510 30.00 30.00 ['15,'15','99999', '8', '8', '8', '8, '8, '8, '8']

3 21 9% 106 521 30.00 30.00 115,15, 8", " ',

4 35 110 123 555 30.00 30.00 [15,'15"

5 a5 120 135 576 30.00 30.00 ['15,'15" 2 }

6 49 124 138 577 30.00 30.00 ['15,'15" ','99999', '8!, '8!, '8']

7

8

9

Fonte: Adaptado de Beasley et al. (2000).

4.2. Descricao do experimento

Foram selecionadas as bases de numero 1, 2, 3, 4, 5 e 8 disponibilizadas na
OR-Library para a execucao do experimento, que consistira na execugao de 4 ciclos,
utiizando uma configuracdo dos parametros pré-definidos que serdo aplicados
igualmente para todas as instancias. Os parametros contemplam o tamanho da
populacdo e a quantidade de iteragdes a serem realizadas. Os resultados
encontrados foram registrados em uma planilha eletrénica. Os testes foram
executados na seguinte configuragdo: processador AMD Ryzen 3 3200G e uma
memoria de 16GB RAM. O Windows 10 foi o sistema operacional utilizado para a

execugao do algoritmo.

Foram utilizadas como ferramentas durante o desenvolvimento do trabalho
Pycharm juntamente com a linguagem de programagao Python na versao 3.9, além
disso, foram utilizadas as bibliotecas como numpy e Pandas. Também foi utilizado o
GIT e GITHUB como ferramenta de versionamento de cddigo, disponivel em um

repositorio publico do autor.

4.3. Resultados obtidos

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos na execucdo do experimento
agrupados por ciclo, utilizando a meta-heuristica de algoritmo genético descrita no

Capitulo 3.
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Tabela 3 — Comparacio dos resultados por ciclo de experimento.

Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4

ST N Custo Tempo | Custo | Tempo | Custo| Tempo | Custo | Tempo

Airland 1 10 3080 1.10s 1730 378s 960 2348s | 6870 1995

Airland 2 15 7280 1.84s 3120 8.02s 2260 | 39.01s | 13180 | 23.07s

Airland 3 20 11280 2.89s 4480 8.98s 1410 | 58.38s | 27400 | 4.92s

Airland 4 20 15910 276s 10460 827s 6750 | 59.51s | 33670 | 565s

Airland 5 20 16110 3.07s 10990 8.30s 6730 | 6544s | 33980 | 5.18s

Airland & 50 62335 13.05s 31290 | 36.97s | 17725 | 230.67 s | 131145 | 2712 s

Fonte: O autor.

A Tabela 4 mostra a disposicdo dos parametros usados para a obtencao

desses resultados acima.

Tabela 4 — Parametros utilizados em cada ciclo do experimento.

Ciclo | Tamanho da Populagdo | Quantidade de lteragdes Operador Mutagéo
1 50 5000 ATIVADO
2 75 15000 ATIVADO
3 75 80000 ATIVADO
4 75 15000 DESATIVADO

Fonte: O autor.

4.4. Analise dos resultados

O primeiro ciclo visou identificar solugdes viaveis dentro de um curto espacgo
de busca utilizando-se de um baixo custo computacional que fica evidente pelo baixo
tempo de execugao comparado aos demais ciclos, visto que a pequena quantidade

de membros da populacdo utilizada e o baixo numero de iteragdes que impediu o
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algoritmo avancgar em busca de solugbes em regides mais profundas do espacgo de

busca, especialmente para as instancias mais complexas.

Figura 11 — Evoluc¢io do custo por iteracio para a Airland_8 no Ciclo 1.

Evolugao do custo por iteracao (Airland 8)

160000 -

140000 -

120000 A

Hiness

100000

80000 H

60000 A

T T T T T
4] 1000 2000 3000 4000 5000
Iterations

Fonte: O autor.

Isso pode ser melhor visualizado através da Figura 11 que mostra a evolugéo
da solugdo de menor custo encontrada dentre os individuos da populagdo ao longo

das iteracdes para o teste realizado na instancia Airland_8 durante o primeiro ciclo.

A Figura 12 traz a evolugdo do custo para o teste realizado na instancia
Airland 1. Neste primeiro ciclo apresenta um comportamento de estabilizagdo e
convergéncia para a melhor solugdo encontrada, visto ser uma instancia mais

simples com um espaco de busca menor.

Além disso, tendo em vista que o algoritmo implementado lida com solugdes
viaveis e inviaveis, fica evidente que em alguns casos mais exigentes o uso de
parametros que restringem a evolugdo das solugdes encontradas pode fazer com
que o algoritmo nao seja capaz de encontrar uma solugao que atenda as restricoes

do problema a tempo.
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Figura 12 — Evoluc¢ao do custo por iteracio para a Airland 1 no Ciclo 1.

Evolucao do custo por iteracao (Airland 1)
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Fonte: O autor.

O segundo ciclo caracteriza-se pela tentativa de diversificar o espago de
busca aumentando o tamanho da populagdo ao mesmo tempo que procura
intensificar a busca por melhores solugdes, sendo assim o segundo ciclo trouxe uma
reducdo média de custo de cada instdncia de 46% comparado aos resultados
encontrados no primeiro ciclo, contudo houve um aumento médio de tempo de
execugao de cada instancia em 203%, tornando evidente o maior esforgo
computacional necessario para percorrer um maior espago de busca inerente ao

aumento da populagao e o numero de iteracgoes.

O terceiro ciclo experimenta a tentativa de super intensificar as solugdes
evitando um aumento da populagédo estagnando a diversificagdo, devido a esse fator
foram obtidos uma redugao do custo médio de cada instancia equivalente a 43% do
custo encontrado no ciclo anterior e uma reducdo de 68% do custo médio se
comparado ao primeiro ciclo. Além disso, foi verificado um aumento de 579% do

tempo médio de execugao de cada instancia comparado ao tempo registrado para o
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ciclo anterior, que ja era esperado devido ao aumento em seis vezes do numero de
iteracdes utilizado, e um aumento de 1955% do tempo médio encontrado no primeiro

ciclo.

Figura 13 — Evoluciao do custo por iteracio para a Airland 8 no Ciclo 3.

Evolucao do custo por iteracao (Airland 8)
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Fonte: O autor.

Os testes realizados neste terceiro ciclo revelaram a presengca de um
comportamento de estagnagcdo e uma lenta progressdo da solugdo ao longo das
ultimas iteragdes, mantendo-se proxima a melhor solugdo computada. Isso pode ser
melhor visualizado através da Figura 13, que tornou evidente que mais da metade
das iteragcbes realizadas nao contribuiu significativamente para a melhoria da
solucdo encontrada levando apenas a um desperdicio de recursos computacionais.
Isso indica que um ilimitado numero de iteragdes ndo faz progredir infinitamente a
solugcdo encontrada, ainda mais limitando a capacidade de diversificagdo com um
namero fixo de membros de uma populagcdo que leva a uma convergéncia da

solugdo em um minimo local mais rapidamente.
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Por fim, durante o quarto e ultimo ciclo decidiu por testar a utilidade e impacto
do uso do operador mutacdo, observando os resultados comparado ao ciclo
segundo ciclo que manteve os outros parametros fixos comparado a este ciclo
obteve-se um aumento do custo médio total das solugdes em 288% e uma reducao
do tempo médio de execugdo em apenas 39%. Portanto, apesar do operador
mutacdo demandar mais processamento devido a necessidade de recalcular o
desempenho e o undesempenho de todo o individuo sempre quando mutado, ainda
sim o operador trouxe um significativo ganho relacionado ao custo das solugdes

encontradas.

Figura 14 — Evolucio do custo por iteracio para a Airland_3 no Ciclo 2.

Evolugao do custo por iteragao (Airland 3)
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Fonte: O autor.

Comparando a evolugao dos custos obtidos durante o Ciclo 2 pela Figura 14 e
durante o Ciclo 4 pela Figura 15 ambos para a instancia Airland_3, € notério que ao
nao se utilizar do operador mutagdo a curva que traz a progressao das solugdes
encontradas se torna mais suave, com uma lenta progressao e uma maior tendéncia
a estabilidade e conversao para uma solugao local devido a maior homogeneidade
da populagdo. E possivel visualizar também que os periodos de estabilidade

também ocorrem durante a execug¢do do ciclo que se utiliza do operador, porém
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esses periodos regularmente sao perturbados com modificagbes trazidas pelo
operador que da forma como foi implementado, contribui para que mais regides

sejam exploradas.

Figura 15 — Evolucao do custo por iteracio para a Airland 3 no Ciclo 4.

Evolugao do custo por iteragao (Airland 3)
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Fonte: O autor.

Portanto, fica claro a necessidade de conciliacdo entre os mecanismos de
intensificagdo e diversificagdo para melhor exploragdo do espago de busca visando
evitar o desperdicio de recursos computacionais e os ajustes e adaptacdes
necessarias a adequac¢ao do tamanho da instancia utilizada para execucido do
algoritmo. E necessario também deixar claro que por se tratar de um algoritmo
estocastico os resultados obtidos podem variar a depender das probabilidades
tomadas dentro das decisdes internas do algoritmo e a primeira inicializagcdo da

populacio.

4.4. Analise comparativa entre ACO e GA

A Tabela 5 mostra um comparativo entre os resultados encontrados durante
os trés primeiros ciclos do experimento para as instancias a Airland_1, Airland 2,
Airland_3, Airland_4, Airland 5 e Airland_8 do presente trabalho utilizando
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algoritmos genéticos (do inglés, Genetic Algorithm — GA) e os resultados
encontrados pelo algoritmo implementado por Pinto (2022) para o mesmo problema
utiizando a meta-heuristica de colénia de formigas (do inglés, Ant Colony
Optimization — ACO).

Tabela 5 — Comparativo de resultados entre os algoritmos ACO e GA.

Instancia| N | Algoritmo Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3
Custo | Tempo Custo | Tempo |Custo| Tempo
Airland 1 |10 ACO 2650 | 25798s | 1750 | 6974s | 1150 | 10451 s
GA 3080 1105 1730 378s 960 2348 s
Airland 2 | 15 ACO 34210 | 426655 | 20290 | 14205s | 1720 | 33653 s
GA 7280 1845 3120 602s | 2260 | 3901s
Airland 3 | 20 ACO 63220 | Tmin 37 s | 45210 | 28 720s | 1650 | 1min 28 s
GA 11280 289s 4490 858s | 1410 | 5838s
Airland 4 | 20 ACO 66400 | 1min 32 s | 55610 | 28680 s | 4480 | 2min 21 s
GA 15910 276s 10460 | 627s | 6750 | 5951s
Airland 5 | 20 ACO 83430 | 1min 46 s | 59680 | 30483 s | 4800 | 1min 29 s
GA 16110 307s 10990 | 630s | 6730 | 6544s
Airland 8 | 50 ACO  |468750|20min 47 5| 371995 |6min 40 5| 13220 | 53min 27
A 62335 | 1305s | 31290 | 3697 s |17725] 23087 s

Fonte: O autor.

Devido a diferencas inerentes a construcdo dos algoritmos, consegue-se
perceber a diferenga do tempo necessario para a busca pela solugao principalmente
se levado em consideragdo o segundo ciclo que traz uma melhor eficiéncia em
termos de recursos computacionais pelo algoritmo genético, dado que o algoritmo
implementado de colénia de formigas se utiliza de uma heuristica construtiva permite
que sua estrutura de vizinhanga seja formada por regras que definem que todas as
solugdes encontradas no espago de busca ja sdo previamente validas, comparado
ao algoritmo genético que visita as solugdes através de uma estrutura de vizinhanga
que contempla solugdes viaveis e inviaveis. Sendo assim a passagem de uma
solugdo para outra no algoritmo genético € menos custosa apesar de ndo garantir a

viabilidade desta solucdo, contudo isso ndo é apenas um problema visto que
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solugdes inviaveis podem possuir genes que podem ser aproveitados de forma a

contribuir para uma futura solugao viavel a ser formada.

A rapida progresséo dos algoritmos genéticos, dado a evolugdo em conjunto
dos membros da populacdo, se mostraram capazes de trazer solucbes mais
rapidamente se comparadas a col6nia de formigas que dependem da capacidade de
espalhamento do feroménio ao longo das iteragdes para determinar um melhor

caminho a ser percorrido no grafo.

Além disso, tendo em vista o ultimo ciclo é possivel visualizar o pareo entre o
custo encontrado pelos algoritmos, diferengas mais expressivas sdo notadas em
certas configuragbes da instancia utilizada que beneficia o comportamento de
determinado algoritmo, que mesmo em instadncias que possuem 0 mesmo numero
de aeronaves a serem escalonados em algumas delas se torna mais dificultoso
devido ao pequeno espacamento de tempo entre cada aeronave e a variacao do
custo de penalidade que torna mais punitivo um maior atraso ou adiantamento em
determinadas configuracgdes, fica evidente portanto que ambos os algoritmos, apesar
de suas particularidades, sado capazes de encontrar solugdes viaveis para o

problema em questao.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como objetivo geral de verificar a viabilidade,
eficiéncia e aplicabilidade do uso da meta-heuristica algoritmo genético para o

problema escalonamento de pousos e decolagens de aeronaves.

Os resultados desse estudo apontam que € possivel a aplicagdo do uso de
metaheuristicas para a busca por uma solugao viavel dentro do espago de busca,
mostrando que os valores encontrados em relacdo ao custo da solugao encontrada
pela meta-heuristica algoritmo genético, definida pela fungdo objetivo dado pela
formulacdo matematica do problema se mostraram tado bons quanto as solugbes
encontradas por uma outra meta-heuristica populacional com heuristica construtiva
como € o caso da colénia de formigas em um tempo de execugado nao proibitivo

dado a classe problemas de otimizagdo combinatéria.

Tornou-se notodrio também o impacto do uso operador mutagcédo, que apesar
de ser um operador que se baseia em geral na aplicacdo de um parametro que
determina a sua influéncia na execug¢do do algoritmo, foi implementado através de
uma taxa variavel que se adapta a depender das solugdes encontradas até o
momento que mesmo contribuindo ao aumentar o custo computacional exigido pelo
algoritmo tornou-o menos suscetivel a convergéncia prematura para um 6timo local
sendo essencial nesta versdo implementada para encontrar as melhores solugdes

disponiveis.

Quanto as dificuldades encontradas para a realizagdo deste trabalho foram
relacionadas ao entendimento inicial do problema e sua formulagcdo matematica, a
forma de adaptacgéo e selecdo de uma meta-heuristica que seja capaz de atender os
requisitos matematicos, o tempo disponivel para a realizagao do trabalho e por fim a
limitacado de recursos computacionais que permitisse a execugao do algoritmo em

instancias maiores.

Visando os futuros desafios, propde-se a evolug¢ao deste algoritmo de forma a
alcangar solugbdes globais através de implementagbes de outros operadores que
tragam uma maior capacidade de exploracdo do problema. Como por exemplo a

construgcao de uma estrutura de vizinhanga que visa gerar apenas solugdes viaveis
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diminuindo o custo computacional atual para a validacdo de cada novo individuo
gerado, reinicializacdo da populagao por elitismo mantendo as melhores solugdes

encontradas até o momento, entre outros.
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