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Resumo — Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um
método heuristico para o problema de alocagdo de pessoal,
especificamente no subproblema de selecdo de colunas para
desempenhar todas as atividades existentes, modelado como
uma versdo multiobjetivo do set covering problem (SCP).
Apresentamos justificativas para se trabalhar com a versao
multiobjetivo, dado o contexto do problema, encontrando um
conjunto de solugdes eficientes, um apoio para decisdo de um
agente externo. Mostramos as idéias incorporadas ao algoritmo
genético classico, e os resultados comprovam as melhorias
obtidas em termos da qualidade da solugdo e quantidade de
pontos na solugéo Pareto-Otima.
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I. INTRODUCAO

O problema de alocacdo de pessoal é classificado como
um problema NP-dificil [13] e consiste em distribuir
atividades ao pessoal disponivel, ou mesmo designar
atividades pré-definidas (treinamentos, exames médicos e
folgas, entre outros), gerando jornadas (normalmente
mensais) individuais para cada pessoa.

A distribuicdo deve ser feita de forma a otimizar a
jornada de cada pessoa, minimizando assim 0s gastos com
pessoal. Devem ser respeitadas ainda as legislacdes federais,
sindicais e normas das entidades, que regulam a relacdo entre
entidades e pessoal, de tal forma que todas as atividades
sejam executadas pelas pessoas.

Tipicamente, o problema é tratado utilizando-se a
geracdo de colunas, técnica aplicada a problemas lineares de
grandes dimensdes, no caso de ndo se dispor de todas as
colunas a priori e selecdo posterior das colunas geradas.
Neste trabalho, colunas s&o jornadas de trabalho, contendo
sequéncias de atividades a serem executadas por uma pessoa.

Na geracgdo de colunas, é gerado um conjunto de jornadas
possiveis para cada pessoa, para posterior selecdo do melhor
subconjunto de jornadas que atenda a todas as atividades a
serem executadas, de acordo com algum objetivo.

A selecdo de colunas é um problema de recobrimento de
conjuntos (set covering problem - SCP), um problema NP-
Completo, o qual aparece como o modelo mais comumente
empregado para formulacdo de problemas de otimizagéo de
grande porte.

A selecdo de colunas é considerada o problema mestre, e
a geracdo de colunas é considerada um subproblema. Neste
trabalho consideramos que as colunas foram geradas
anteriormente e nos concentramos na fase de selegdo de
colunas.

O problema de alocacdo de pessoal € um problema de
programacéo inteira.

Il. REVISAO DA LITERATURA

Grande parte dos trabalhos que tratam o problema de
alocacdo de pessoal, aborda o tema no contexto de servigos
ininterruptos, sendo que a maior concentracdo é em servigos
de transporte em massa e tarefas devem ser designadas a
tripulantes, e dentre eles citamos abordagens em malhas
aéreas [7], em malhas ferroviarias [4] e rodoviérias [8]. Em
todos eles o problema de recobrimento de conjuntos (set
covering problem - SCP) é usado como um subproblema.
Como dito anteriormente, uma das etapas do processo de
alocacdo de pessoal consiste em se resolver o SCP.

O SCP é tradicionalmente tratado na literatura em
sua forma mono-objetivo. Os melhores algoritmos exatos
para a versdo mono-objetivo do SCP utilizam branch-and-cut
combinado com outras técnicas [3]. O problema também ja
foi atacado por diversas técnicas heuristicas, e dentre elas
citamos relaxacdo lagrangeana [1], simulated annealing [11]
e algoritmos genéticos [2]. Entretanto, é encontrado em
situacBes reais em sua versdo multiobjetivo, por exemplo,
quando usado como subproblema na solucdo do problema de
alocacéo de pessoal.

Uma tendéncia recente é considerar mais de um
objetivo em problemas de otimizac&o, levando em conta ndo
apenas otimizar um objetivo, mas também balancear outros
fatores que influem na qualidade de uma solucéo,
caracterizando assim o critério multiobjetivo. Porém, podem
ser objetivos conflitantes, ndo havendo uma solucdo que
atenda de forma 6tima simultaneamente os dois critérios, e
sim um conjunto de solugBes Gtimas, chamado conjunto
Pareto-Otimo ou conjunto de solugbes eficientes [5]. Um
algoritmo para esse problema deve entdo gerar todas as
solucdes eficientes ja que a principio, ndo ha informacao
sobre como comparar as solugdes sem privilegiar um objetivo
especifico. Posteriormente, as solugBes sdo analisadas por
algum agente de tomada de decisdo, que escolhera a solucéao
que melhor lhe satisfaz.

Diante de tantos objetivos importantes, ndo podemos
nos limitar a tradicional forma de resolver o problema apenas
diminuindo os custos diretos com a alocacdo das pessoal, mas
devemos tratar o problema como multiobjetivo, como de fato
ele ocorre na pratica. Aqui tratamos o problema na forma bi-
objetivo, podendo, por exemplo, ter como objetivos o custo
da jornada de cada pessoa e a preferéncia da pessoa em



relacdo a ela. Porém, o algoritmo é facilmente extensivel para
mais de dois objetivos.

I11. SELECAO DE COLUNAS

A entrada do problema de recobrimento de conjuntos bi-
objetivo € uma matriz binaria A de dimensdes mxn, ¢ e d,
dois vetores n-dimensionais, onde C; representa o custo da

coluna j considerando-se o primeiro objetivo, e dj representa

0 custo da coluna j considerando-se o segundo objetivo,
assumindo c;> Oe dj > 0. As colunas sdo jornadas de trabalho

e as linhas sdo atividades a serem desempenhadas.
Dizemos que uma coluna j cobre a linha i se a;= 1 (onde

a; representa o elemento da matriz A na linha i e na coluna j).

Neste caso, a jornada j desempenha a atividade i, em outras
palavras, a atividade i estd incluida na jornada j. Caso
contrario a; = 0. O problema consiste em selecionar um
subconjunto de colunas de forma que todas as linhas sejam
cobertas com um custo minimo.

Neste trabalho, assume-se que as colunas geradas sao
viaveis quanto ao seu cumprimento. O objetivo é entdo
distribuir as tarefas em jornadas minimizando custos com
mé&o de obra.

A. O Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sdo uma técnica de programacédo
evolutiva utilizada em problemas de otimiza¢do complexos.
A idéia por tras do algoritmo genético é emular o que existe
na natureza: sobrevivéncia dos mais aptos. Operadores de
mutacdo (mutation), cruzamento (crossover) e selecdo
(selection) sdo emulados. Estes operadores sdo aplicados a
um conjunto de solugdes em potencial (populacéo) chamadas
cromossomos ou individuos.

A codificagdo utilizada é a de um vetor binério,
indicando a pertinéncia de cada coluna a uma solucéo, e a
populagdo inicial é gerada de forma aleatoria, sem a
utilizacdo de nenhum conhecimento especifico do problema.
Para cada cromossomo, cada um dos bits recebe o valor 0 ou
1, com a mesma probabilidade.

Em versdes multiobjetivo é comum se encontrar solugdes
melhores em certos objetivos e piores em outros. Formam-se
entdo barreiras de solu¢@es ndo dominantes entre si, mas que
dominam outras barreiras de solugdes. Esta classificacdo é
utilizada para estabelecer um outro ranking das solugdes [14]
em barreiras, utilizado em conjunto com a funcdo de
avaliacdo para estabelecer a adaptacdo de cada cromossomo.

Para o processo de selecdo é utilizado o método da roleta,
o qual combina probabilidade e aleatoriedade, para a escolha
de quais individuos serdo mantidos para a préxima execucao
do algoritmo.

A implementacdo de crossover (ou cruzamento) utilizada
combina o0 material genético de dois cromossomos
selecionados anteriormente através do método de torneio
bindrio, no qual sdo formadas duas filas com dois
cromossomos selecionados aleatoriamente cada. O melhor
cromossomo de cada fila é selecionado para participar do
crossover de ponto, no qual um ponto aleatorio dentro do
cromossomo ¢é selecionado e a partir dele o material genético
é trocado para geracdo de um par de filhos.

Apos a geracdo do par de filhos, estes sdo adicionados a
populagdo corrente, e poderdo posteriormente substituir os

cromossomos da populacdo dominados por eles, ou também
serem eliminados caso sejam dominados..

O operador de mutagdo é o tradicional, e inverte o valor
do gene submetido, alterando assim seu valor nas func¢des
objetivo.

Apb6s a aplicagdo dos operadores genéticos, uma
avaliacdo da nova populacéo é realizada, e a fim de conter o
aumento descontrolado da populacéo, é realizado um corte na
mesma, mantendo para a préxima iteragdo do algoritmo
apenas as trés primeiras barreiras ou 40% dos individuos da
populagdo corrente.

B. Funcdes de Reparo

Apbs a aplicacdo dos operadores genéticos sdo utilizadas
funcbes de reparo para tratar solucbes que se tornaram
invidveis ou redundantes. Para isso, as fungdes de reparo
incluem colunas a fim de cobrir linhas ndo cobertas, e
também retiram colunas redundantes (que s6 cobrem linhas ja
cobertas). Para isso, ambas as fun¢des de reparo verificam
densidade de cada coluna, a razdo entre os custos das colunas
de acordo com os dois objetivos e 0 nimero de linhas
cobertas, fazendo um ranking das colunas com base nas
seguintes expressoes:

C, ;aﬁ 1)
d; Zl:aij (2)

(cj+dj) il:aij (3)

Onde c; representa o custo da coluna j considerando-se o
primeiro objetivo, d; representa 0 custo da coluna j
considerando-se o segundo objetivo e 0 somatério representa
a quantidade de linhas (enumeradas de 1 a m) do problema
cobertas pela coluna j.

A Equacgdo (1) d& preferéncia a colunas com custos
baixos no primeiro objetivo que cobrem maior quantidade de
linhas, (2) faz 0 mesmo para o segundo objetivo, e (3) faz
uma combinacdo linear dos objetivos. Estas expressdes sdo
utilizadas em um esquema round robin: cada uma é usada
durante um certo nimero de iteracdes. Este esquema permite
explorar melhor o espago de busca, corrigindo deficiéncias e
evitando 6timos locais, no caso de aglomeracéo da populagao
em apenas uma regido da fronteira Pareto-6tima.

V. TESTES E RESULTADOS PARA SELECAO DE COLUNAS

Sdo apresentados os resultados obtidos pela fase de
sele¢do de colunas, bem como comparagdes entre versfes dos
algoritmos desenvolvidos neste trabalho e comparacfes das
versdes finais com técnicas da literatura recente.

Todos os testes computacionais foram realizados em
computadores com processadores AMD Duron 1.3 Gigahertz,
128 megabytes de memoéria RAM, sistema operacional SUSE
Linux e compilador GCC (Gnu Compiler Collection).

Foram realizados testes com instancias encontradas na
biblioteca de instancias numéricas da MCDM [10], na secao
MultiObjective Set Covering Problem (MOSCP).



A. Resultados

Os resultados da fase de geracdo de colunas sdo
apresentados como conjuntos de pontos, onde cada ponto
representa os valores de cada solu¢do. Como se trata da
versdo bi-objetivo do problema de recobrimento de
conjuntos, os resultados sdo apresentados em um grafico de
dispersdo, onde o valor em cada eixo representa o valor de
cada objetivo da solugdo.

Para a verificacdo de dominancia, para cada ponto, traca-
se uma reta imaginaria paralela a cada eixo; os pontos que se
encontrarem dentro da area imaginaria do primeiro quadrante
sdo considerados dominados pelo ponto localizado na origem
das retas, pois possuem valores piores em ambos 0s
objetivos. O problema aqui abordado é um problema de
minimizagdo, portanto quanto mais o0s pontos se
aproximarem dos eixos do gréafico, melhor serdo em
comparagao aos outros mais distantes.

Foram realizados dois tipos de comparagdes: o primeiro
compara versdes do algoritmo desenvolvido neste trabalho,
com objetivo de avaliar as principais melhorias
implementadas, neste caso, 0 torneio binario e o esquema
round robin; o segundo envolve sua comparagdo com 0S
resultados apresentados em [12], cujo trabalho descreve a
implementacdo e comparacdo de dez metaheuristicas
aplicadas ao problema de recobrimento de conjuntos bi-
objetivo.

As métricas de comparacdo de qualidade dos conjuntos
de pontos gerados utilizadas sdo: comparacdo direta ponto a
ponto, onde se verifica a quantidade de pontos dominados
e/lou acrescentados; e a medida de distancia média do
conjunto de pontos, proposta em [6], onde o conjunto de
referéncia é o conjunto gerado neste trabalho. A medida de
distancia assume o valor zero se em todos 0s objetivos o
conjunto gerado [12] alcangca os valores do conjunto de
referéncia, caso contrério, a medida assume o valor do
méximo desvio de valores.

A Tabela | mostra o resultado da execucdo do algoritmo
com e sem a utilizacdo de torneio binario na fase de
crossover, para algumas entradas.

TABELA I MELHORIAS ALCANGADAS UTILIZANDO TORNEIO BINARIO

Nimero de pontos Pontos dominados Distancia
Instancia Sem Com Sem Com média eptre
torneio torneio torneio torneio as versoes
binario binario binario binario
2scpllA 38 36 4 0 0.00140
2scp82B 8 13 4 0 0.04993
2scpl01A 11 12 9 0 0.16783

A Fig. 1 ilustra os resultados da comparacdo a respeito da
utilizacdo do torneio binario.

Em todos os casos a utilizacdo de torneio binario gerou
um conjunto melhor de pontos, sendo melhor quanto maior a
entrada. Nota-se que para a entrada 2scpllA foram gerados
menos pontos, porém de melhor qualidade, dominando 4 dos
pontos gerados sem o torneio.

A Tabela Il mostra o resultado da execugéo do algoritmo
com e sem a utilizagdo do esquema round robin nas fungdes
de reparo. Embora a utilizacdo do round robin tenha deixado
de gerar alguns pontos, o conjunto de pontos gerados é
melhor, sempre dominando solugdes geradas sem round
robin.
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Fig. 1. Melhoria alcangada utilizando o torneio binario em relagéo ao método
aleatorio.

TABELA I I MELHORIAS ALCANGADAS UTILIZANDO ROUND ROBIN

NUmero de pontos Pontos dominados Distancia
Instancia média
Sem Com Sem Com entre as
round round round round ~
. . B ) versdes
robin robin robin robin
2scpllA 31 38 8 0 0.00322
2scp82B 16 13 7 1 0.01077
2scpl01A 11 12 7 3 0.07491

A Fig. 2 ilustra o comportamento das versdes do
algoritmo na comparacéo.
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Fig. 2. Melhoria alcangada utilizando o esquema round robin em relacéo ao
método tradicional de exploragéo.

Compararam-se 0s resultados para trés instancias
relatadas em [12] e disponibilizadas em sua pagina web. Em
seu trabalho, Jaszkiewicz compara versdes de algoritmos
genéticos, Simulated Annealing métodos de busca local e um
novo método proposto: Pareto Memetic Algorithm. Ele
conclui que os melhores desempenhos sdo Multiple-Objective
Genetic Local Search (MOGLS) e Pareto Memetic Algorithm
(PMA), sendo as duas versdes de algoritmos genéticos as que
obtiveram pior desempenho.

Reuniram-se os resultados dos dois métodos de melhor
desempenho, descartando os pontos dominados gerados para



cada série de instancias, a Tabela Il apresenta a comparacao.

TABELA I comparacio com os RESULTADOS DOS METODOS
MOGLS+PMA

Instancia Comparagao Direta Distancia
Representativa Média

Todos os pontos dominados ou

2scp82B igualados 0,01451
25 pontos ndo foram igualados ou

2scpl01A dominados -0,00097
Todos os pontos dominados ou

2scpl02A igualados 0,98544

Dentre as séries testadas, a série 2scpl01, representada
pela instancia 2scpl01A teve um desempenho ligeiramente
pior. Mas para as séries de densidade maior e objetivos
conflitantes, o algoritmo genético implementado encontra
resultados melhores. Pode ser observado que para a instancia
2scpl02A a distancia média entre as barreiras foi quase 1,0
pela métrica utilizada. A Fig. 3 apresenta a primeira barreira
de cada método, e a Fig. 4 apresenta uma ampliacdo da parte
inicial das barreiras na comparacdo, destacando a maior
diferencga entre os as solucBes geradas. Os valores nos eixos
representam os valores de cada objetivo, e sdo meramente
ilustrativos.
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Fig. 3. Comparagéo entre as heuristicas para a entrada 2scp102A, mostrando
todos os pontos gerados nas barreiras iniciais.
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Fig. 4. Comparacéo entre as heuristicas para a entrada 2scp102A, mostrando
apenas a parte inicial das barreiras.

V1. CONCLUSOES

Apresentaram-se alteragcfes no algoritmo genético
classico aplicando-o ao problema de recobrimento
multiobjetivo, a fim de usa-lo em problemas de alocagdo de
pessoal, embora possa ser utilizado em varios outros
problemas onde a sele¢cdo de colunas surge como um
subproblema.

O desempenho do algoritmo também foi testado com
outras heuristicas e resultados recentes da literatura,
mostrando um desempenho superior para algumas séries de
instancias. A incorporacdo de torneio binario e um esquema
de reparo dos cromossomos utilizando uma técnica round
robin de preferéncia de objetivos trouxe significantes
melhorias ao algoritmo, corrigindo deficiéncias na exploracéo
do espaco de soluges e tornando o método apresentado mais
competitivo.
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