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RESUMO

Este trabalho aborda o Problema Generalizado de Atribuicdo. Visto que é
um problema classico de otimizacdo, cujo objetivo € minimizar os custos de
atribuir n tarefas a m agentes, a resolucéo do problema a ser estudada sera pelo
Algoritmo Genético. O desenvolvimento deste, consiste em construir solu¢des
através do principio da selecdo natural e sobre os trabalhos de Mendel sobre a
genética. A teoria da evolucdo natural consiste na ideia onde o mais apto
sobreviva e este se reproduza, resultando na obtengdo de uma nova geragdo. A
resolucdo sera testada nas instancias de Yagiura (2021) e a implementacéo foi

utilizando o software R, obtendo a melhor solucdo para as instancias testadas.

Palavras-chaves: Problema Generalizado de Atribuicdo, Problema de

Otimizacao e Algoritmo Genético.



ABSTRACT

This work addresses the Generalized Attribution Problem. Since it is a
classical optimization problem, whose objective is to minimize the costs of
assigning n tasks to m agents, the solution of the problem to be studied will be
by the Genetic Algorithm. The development of this consists of building solutions
through the principle of natural selection and on Mendel's work on genetics. The
theory of natural evolution consists of the idea where the fittest survives and it
reproduces, resulting in a new generation. The resolution will be tested in the
instances of Yagiura (2021) and the implementation was using the R software,
obtaining the best solution for the tested instances.

Keywords: Generalized Assignment Problem, Optimization Problem and

Genetic Algorithm.
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1. Introducéo

A Pesquisa Operacional desenvolve métodos quantitativos para a
resolucdo de problemas de otimizacdo de processos (GOLDBARG e LUNA,
2005), auxiliando na tomada de decisédo do gerenciamento de uma organizacao.
Em todas as empresas tomar decisbes é de suma importancia, as quais
implicardo em lucro ou prejuizo. Um tipo de problema presente nas empresas é
o de atribuicdo, como por exemplo determinar como se dara a diviséo de tarefas,

e/ou a distribuicdo de horarios.

O Problema Generalizado de Atribuicdo é um problema classico de
otimizacdo combinatéria que consiste em, dadas n tarefas e m agentes,
determinar qual, dentre todas as combinacgfes de atribuicbes possiveis, oferece
menor custo, ou seja, tem seu custo de atribuicdo total minimizado. Este € um
problema de grande importancia pratica podendo ser encontrado em empresas
gue precisam distribuir tarefas diarias, cujo objetivo € otimizar recursos humanos
e materiais, até tarefas mais complexas como a distribuicdo de processadores
de um sistema de computacao paralela (BOKHARI, 1987) e a distribuicdo de
pacientes em voos meédicos (RULAND, 1999) envolvendo prioridades.

Neste trabalho, sera estudado a geracéo de solu¢cbes para o Problema
Generalizado de Atribuicao através do Algoritmo Genético.

O Algoritmo Genético € um método evolutivo de otimizacéo trazida por
John Holland em 1975. Esse método tem como referéncia o principio da selecéo
natural e com base nos trabalhos de Mendel sobre a genética. A evolugéo natural
consiste em que 0 mais apto sobreviva e se reproduza, assim obtém-se uma
nova geragao. O principio de Mendel diz que um individuo de uma populacéao

pode ser formado por um ou mais cromossomos.

Este trabalho tem como objetivo principal realizar um estudo sobre o
Problema Generalizado de Atribuicdo e sua resolugcdo usando a geracdo de
solucbes atraveés do algoritmo genético, abordando o método de geracdo de
colunas. Também realizar uma implementacdo do Algoritmo Genético para

resolver o Problema Generalizado de Atribuicdo usando instancias do tipo A de
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Yagiura(2021). As quais sédo dados usados por pesquisadores para
implementacgdes de algoritmo para solugéo de problemas.

O estudo sobre Pesquisa Operacional € muito util para auxiliar tomadas
de decisbes, principalmente, em grandes organizacdes empresariais. A meta é
minimizar custos e maximizar lucros, ou seja, essa técnica assessora a decisao,

com grande probabilidade de ser a escolha certeira.

Analisando que o Problema Generalizado de Atribuicdo abrange varios
casos praticos, como por exemplo planejamento de tarefas do telescopio
espacial, ROSAT (NOWAKOVSKI et al. At 1999) e atribuicdo de frequéncia em
redes de comunicacdo de celulares (FISCHETTI et al., 2000; WANG e GU,
2004), consequentemente, € muito utilizado. Com isso, vemos muitos casos
desses problemas praticos e até mesmo pode ser considerado um subproblema
de outra questdo, por isso tem diversos métodos e algoritmos para resolver o

problema.

Desse modo é de suma importancia entender o Problema Generalizado
de Atribuicdo para resolver da melhor maneira. E como o Algoritmo Genético tem
obtido 6timo resultado em problema de otimizacdo (GEN e CHENG, 1997).
Devido ao fato de o Algoritmo Genético ser mais abstrato e geral que os outros
métodos usados, ele é considerado mais flexivel e com isso alcanca maior
variedade de problemas de otimizagéo (ASLLANI e LARI, 2007).

A pesquisa sera apresentada nos seguintes capitulos: no primeiro, a
introducdo ao tema, no segundo, uma apresentacdo de uma revisdo expondo
um breve estado da arte do Problema Generalizado de Atribuicdo. J& no terceiro
capitulo serd apresentado uma teoria mais aprofundada sobre o algoritmo
genético. A parte experimental, em que serdo mostrados os resultados obtidos
com suas respectivas analises, estdo no quarto capitulo e, a conclusao final com
consideracdes sobre o trabalho realizado e possibilidades de trabalhos futuros

estdo no ultimo capitulo.
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2. O Problema Generalizado de Atribuicao

De forma que ja foi mencionado o Problema Generalizado de Atribuicdo é
um problema classico de otimizacdo. Existe em diversas &reas praticas e ha

varios métodos para solucionar este problema.

A solugdo do Problema Generalizado de Atribuigcdo consiste em atribuir um
conjunto de maquinas para atender um conjunto de tarefas a um custo minimo,
sem sobrecarregar as maquinas além da sua capacidade (MARTELLO e TOTH,
1981). Nao ha um método que resolva o problema em tempo polinomial e &
considerado NP-Dificil, por ter que explorar todas as combinac¢des possiveis que
respeitem as restricdes do problema, exigindo muito esfor¢co computacional.

2.1 Breverevisao bibliogréfica

Para esse trabalho foram selecionados alguns artigos a partir do ano de 2017

até neste momento.

Observa-se que o tema estudado encontra diversas areas praticas como a
logistica de entrada na indlstria da cana-de-acucar. Para a cana-de-acucar
entrar na industria necessita passar por pelo menos trés processos (cultivo,
colheita e transporte). Muitos dos agricultores tém dificuldade de administrar
esses processos. A fim de facilitar o gerenciamento desses procedimentos foi
realizado um estudo utilizando o Problema Generalizado de Atribuicdo pela
Unidade de Pesquisa em Modelagem de Sistemas para a Industria,
Departamento de Engenharia Industrial, Faculdade de Engenharia, Khon Kaen
Universidade, Khon Kaen, Tailandia feita por Phattaraphorn Phudphad,

Kanchana Sethanan, e Thitipong Jamrus (2018).

Inclusive, ha estudos sobre novos algoritmos como o estudo de algoritmo de
fluxo de rede para resolver o Problema Generalizado de Atribuicdo. Aqui um
trabalho pode ser atribuido a muitos, e diferentes, agentes e um agente pode
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realizar varias, e diferentes, trabalhos. Pesquisa realizada por Yongwen Hu, and
Qunpo Liu (2021)

Estudos mais recentes apontam que um novo algoritmo para o problema de
atribuicdo generalizada de multi-robés com consumo de recursos estocasticos.
No problema apresentado cada rob6 tem limitagbes como, por exemplo, a vida
atil da bateria. O objetivo do problema é encontrar uma atribuicdo dos robds para
tarefas que maximizem a recompensa da equipe de rob6s. E ainda é
apresentado resultados de simulacdo para demonstrar que nosso algoritmo é
escalavel com o ndmero de rob6s e tarefas. Estudo feito por F. Yang e N.

Chakraborty (2021).

2.2 Modelagem Matemaética

De forma geral, temos dois conjuntos de dados I e J, sendo uma atribuicédo
de elementos i € I a elementos j € J. Dessa maneira o objetivo da fungéo é

minimizar o custo dessa atribuicéo.
Considerando a variavel de decisdo dada por:

1 se a tarefa j for atribuida ao agente i
0, caso contrario

(1)

xi; ={
parai=1,2, ..., m,
j=12,..,n.

Observe que ao considerar n=m, ndo h& perda de generalidade, pois

basta inserir tarefas ou agentes fantasmas para igualar n a m.

O modelo matematico do problema generalizado de atribui¢cdo € dado por:

minz = {il 2}121 Cl'jxl'j (2)

Sujeito a:

Yoy xij=1,comj=12,..,n (3)
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2;121 TijXij < R;,com i= 1,2,..,m (4)

xij € {0,1} qualquer que sejami e j. (5)

A equacao (2) € a restricdo que evita a possibilidade de a tarefa
j ser atribuida a mais de um agente i. A equacgéao (3) corresponde as restricdes
gue garantem que a capacidade R: do agente i seja respeitada e a Ultima
restricdo faz com que a variavel de decisdo assuma somente valores 0 ou 1.
Esta formulacdo foi usada por Cattrysse e Van Wassenhove (1994) para

desenvolverum algoritmo heuristico para o problema.

O problema de atribuicdo em alguns casos pode ser facil de trabalhar
como é o problema linear de atribuicdo, cujo nimero de agente sera igual ao
namero de tarefas. O Problema Linear de Atribuicdo, tem um caso especial de
otimizacao conhecido como o Problema de Transporte. Com isso o Problema de
Transporte pode ser resolvido por métodos polinomiais e outros diversos
métodos (KUHN, 1955; WRIGHT, 1990)

2.3 Decomposicao do Problema Generalizado de Atribuicao

Inicialmente, temos que decompor o Problema Generalizado de Atribuicdo
para conseguir através do método de geracado de colunas dar inicio ao Algoritmo

Genético gerando a populacao inicial.

Entdo para gerar colunas para o Problema Generalizado de Atribuicédo
necessita-se de uma reformulagéo do problema, como por exemplo o Problema

de Cobertura de Conjuntos.

O Problema de Cobertura de Conjuntos é achar o menor subconjunto de
um conjunto principal cuja unido é igual ao conjunto principal. Vamos supor um
subconjunto representado por veértices a direita e 0 conjunto principal vértices a
esquerda e as arestas sao representadas a inclusdo de elementos em
subconjuntos. O objetivo é encontrar o subconjunto com o minimo de vértices

direito que cubra todos os veértices esquerdo.
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Temos o Problema de Cobertura de Conjuntos formulado como:

Y.ieM YjeN cij xij (6)
Sujeito a:

Yjenrijxij < bi Vi €M (7)
Yiemxij =1, Vj €N (8)
xij €{0,1},Vvi € M,jEN 9

Para gerar colunas no Problema Generalizado de Atribuicdo usando como
base a reformulacéo do Problema de Cobertura dos Conjuntos. Temos que, Ki =
{xi x]i } 0s conjuntos de atribui¢cdes que podem ser viaveis para maquina i, onde

1,.., ki

xik xl’k} € uma solucdo viavel e segue as restricdes do Problema de Cobertura
1k,..., n

dos Conjuntos. Sendo assim, yj,i € M e k € Ki, uma variavel binaria (zero ou

um) que esta associado a atribuigdo xjcom a maquina i.

i 1,se atribuicdo x! esta associada a maquina i

k 10
Vil 0, caso contrario “

Entéo o Problema Generalizado de Atribuicao pode ser reformulado como

0 seguinte Problema de Cobertura de Conjuntos:

P n i i i 11

s 115;1(2,':1 v xjk) yk (1)
Sujeito a:

Y Tk X Yk =1, JEN (12)

Yiemy, <1, i €M (13)
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v, €{01}, i €M (14)

Essa formulacéo € usada para desenvolver um algoritmo para o Problema
Generalizado de Atribuicdo. Agora com reformulacéo pode ser resolvido a partir
da programacéo linear.

Bt B ), =
Sujeito a:
S Y%y vk =1, JEN (16)
Yiemyy, <1, i €M (17)
v, €[01], i €M (18)

Entdo com essa nova formulacdo matematica conseguimos resolver
como um problema de programacao linear. E consequentemente as

equacdes (15)-(18) séo conhecidas como Problema Mestre Restrito.

A principio ap6s definir um conjunto inicial de colunas, o Problema
Mestre Restrito € resolvido e 0s custos das restricdes sdo insumos para gerar
novas colunas. Para isso acontecer precisamos do problema da mochila para
resolver as atribuicdes viaveis da mochila para resolver as atribuicbes

viaveis x! para cada maquina i.

O problema da mochila € um problema de otimizacdo combinatodria.
Tem esse nome por causa analogia feita pela situacdo de preencher uma
mochila com diversos objetos (diferentes pesos e valores). Com isso tem o
objetivo de armazenar o maior valor possivel sem ultrapassar o peso maximo

na mochila.

Concluindo que cada solucéo viavel x! corresponde a uma coluna.
Essa coluna consiste em n valores pertencentes a zero ou um, ou seja,

representa se a tarefa j esta atribuida a maquina i.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Optimiza%C3%A7%C3%A3o_combinat%C3%B3ria
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3. O Algoritmo Genético

Algoritmo genético é a traducdo do inglés do termo Genetic Algorithm. E
algoritmo de meta heuristica para solucionar o problema de otimizacao.
Segundo (Bealey, 2002) o Algoritmo Genético produzem melhores resultados
para problemas combinatéria quando comparados com heuristicas baseados ha

melhorias de uma Unica solucao.

A base desse algoritmo € nos principios de selecdo natural e genética
evolutiva de Darwin. Ou seja, os individuos que sao mais adaptados ao ambiente
sdo selecionados naturalmente e assim sobrevivem, consequentemente,
reproduzindo e gerando uma nova populacdo. Segundo (Beasley, 2002) o
algoritmo tem uma busca probabilistica sagaz, baseados no processo de
evolucao biolégica, dispondo uma populacdo de solucdes e assim gerar novas

populacdes a partir da combinacdo da populacéo inicial.

3.1 TeoriadaEvolucao

Charles Robert Darwin escreveu, o famoso, livro “A origem das espécies”
em 1859. Neste, delata a evolugdo das espécies, cuja apresenta evolucédo a
partir de ramificacdo padronizadas. Ressaltando os principios da selecdo natural
(DARWIN,1859).

3.1.1 Selecao Natural

A teoria da selecdo natural foi proposta por Charles Darwin, consiste em
explicar a evolucdo pelo processo em que 0s mais aptos sobrevivam, pois ha
uma luta de sobrevivéncia no ambiente. Sendo assim, o organismo mais apto

consegue sobreviver a esse ambiente.

Um exemplo classico para explicar essa selecéo é o processo evolutivo das
girafas. E de conhecimento geral a caracteristica mais marcante da girafa seu
pescoco longo. Contudo, antigamente ndo era exatamente assim, existiam as
girafas com pesco¢o médio, essas conseguiam obter comida através de

vegetacdo em areas mais baixa. Com o passar dos anos foi ficando cada vez


https://mundoeducacao.uol.com.br/biologia/darwinismo.htm
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mais dificil a competicdo dos alimentos devido a vegetacdo escassa, de modo
gue as girafas de pescoco médio morriam por falta de alimento enquanto as
girafas de pescoco longo sobreviviam por conseguir se alimentar da vegetacao
em &reas mais altas. E assim com passar do tempo s6 sobreviviam as girafas de

pescoco longo.

Figura 1 — Evolucdo das girafas
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Fonte: BRUN, 2007

Na figura 1 temos, a esquerda as girafas de pescoco médio né&o
conseguindo se alimentar pois a vegetacdo é mais alta. J& no meio temos as
girafas de pescoco longo se alimentando e girafa de pescoco médio morta. E na
direita temos somente as girafas de pescoco longo que foram as mais aptas a

esse ambiente.

3.2 Conceitos Basico do Algoritmo Genético

Antes de explicar o Algoritmo Genético necessita compreender uns conceitos
iniciais.

Sabe-se que na biologia um cromossomo € composto por milhares de genes,
0S quais carregam caracteristicas do individuo e podendo ser trocados ou
mutados durante o processo de reproducdo. Agora no caso do algoritmo
fazemos uma analogia o0 qual o cromossomo corresponde um vetor e 0s genes
sdo as caracteristicas do vetor, no caso sendo binéria, representando se foi
atribuida a tarefa i para o agente j ou se nao foi atribuida. E os alelos desses

genes seriam os valores do custo dessa atribuigao.



Figura 2 — Terminologia
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Linguagem Natural Algoritmo Genético
Cromossomo Individuo, string.

Gene Caracteristica

Alelo Valor

Locus Posigao

Genétipo Estrutura

Fendtipo Conjuntos de parametros

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Pela Figura 2 observa-se mais analogia de terminologia. Numa estrutura
binaria vamos ter um cromossomo de zeros e uns, entao 0s genes sao: se foi ou
ndo atribuido a tarefa j para o agente j. Os alelos sao o custo do agente realizar
a tarefa, caso for atribuida essa tarefa para esse agente. A estrutura desse

cromossomo é como 0s genotipo, por exemplo se esse vetor € binario ou néo.

Entdo o Algoritmo Genético parte de uma populacao inicial de possiveis
solucgdes e pelo processo de selecdo natural sobrevivem os mais aptos, 0s quais
se cruzam e mutam geneticamente gerando uma nova populacédo mais evoluida,
ou seja, melhorando as solucfes para o problema. E isto repete até achar uma
solucdo o6tima que satisfaca todos os critérios de parada. Basicamente o
Algoritmo Genético é constituido por 3 fases principais gerar a populacao inicial,
0 cruzamento e mutacao dessa populacao inicial e assim reproduzir uma nova
populacdo, avaliar essa nova populacdo. Pensando em sempre melhorar as

novas populacdes a fim de no final do algoritmo obter uma solucao 6tima.

Uma forma de codificar o Problema Generalizado de Atribuicdo é a
posicdo do vetor séo as tarefas a serem realizadas. E os elementos do vetor,
gue neste caso, sera binario sera por zeros ou um. Portanto, indica se foi ou ndo

atribuido a tarefa j para agente i. Como por exemplo:

Figura 3 — Exemplo de cromossomo

1 2 3 4 5 n-1 n

S A N N I N

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Entdo na Figura 3 temos que foi atribuida a tarefa 1 para o agente i além
de atribuir a tarefa 4 e tarefa n. E assim podemos gerar varias solucdes. E até o
momento essa é a melhor maneira de codificacdo para o Problema Generalizado

de Atribuigéo.

Portanto, cada proposta de solucdo pode ser facilmente calculada a
funcdo objetivo. A funcéo objetivo (fithess) calcula e armazena e assim usa de

insumo para escolher uma solucdo melhor na proxima iteracao.

Para gerar novas populacbes usamos a substituicdo por meio de
descendentes. Assim preserva-se algumas solucdes, de melhor qualidade,
melhorando a cada iteracdo. Com a finalidade de realizar o cruzamento, precisa-
se de um par de populagcédo, quer dizer dois cromossomos. Aleatoriamente
escolha um ponto entre 1 a n e troca 0s elementos gerando NOVOS CromosSsSomos.

Como na figura abaixo:

Figura 4 — Cruzamento do cromossomo

Cromossomo A:

T [0 |1 10 [1

Cromossomo B:

K I ) \'1 IE

Cruzamento l

Cromossomo A':

K ‘o [0 [1 K]

Cromossomo B':

1 [1 1 [0 1

Fonte: Elaborada pelo autor (2021)

A fim de evitar codificagbes com elementos muito semelhantes podemos

realizar mutacdes nos genes (elementos do vetor). O gene €& escolhido

aleatoriamente em um cromossomo e é mudado. Como a figura a seguir:
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Figura 5 — Mutag&o do cromossomo

Cromossomo A’

1 0 0 1 1

mulat;éol

Cromossomo A”:

1 0 0 1 0

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Assim a préxima iteracdo é gerar uma nova populacdo baseada pelo

cruzamento e selecdo.

O processo de selecao é verificar se 0os novos elementos sdo saudaveis
e estdo aptos a reproducdo. Ou seja, ele segue todos os critérios do Problema
Generalizado de Atribuicdo e nao fere nenhuma restricdo. E consequentemente
a funcéo objetivo melhorara até gerar a melhor solucéo para o problema, onde
para cada tarefa i sera realizado pelo agente de menor custo.

Resumindo o Algoritmo Genético segue esses passos:
1) Gerar a populacéo inicial.
2) Avaliar o fitness dessa populacéo.
3) Aplicar o cruzamento e mutac&o na populacgao inicial.
4) Obter os filhos gerados da reproducéo.
5) Avaliar o fitness desses filhos.
6) Repetir os passos 3), 4) e 5) até que o critério de parada seja alcancado.

Podemos visualizar o algoritmo pelo fluxograma:



22

Figura 6 — Fluxograma do Algoritmo Genético

G (556 ] Avaliar o
erar popuiacao Inicia "
PORHIAE fitness__

Cruzamento
e Mutagdo

— Repetir

Substituir
filhos julgados
inadequados

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

E repetimos o processo até obter a melhor solucdo que seria quando o
critério de parada foi alcancado. O critério de parada pode ser o numero de

iteragcBes maximas que o algoritmo pode realizar.
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4. Implementacé&o e Resultados

Inicialmente, vamos apresentar os dados. Os dados que serdo usados
foram obtidos do Laboratério de Negamochi da Universidade de Kyoto, as
instancias utilizadas séo do tipo A de Yagiura(2021) O formato consiste em
dispor: 0 niumero de agentes (m), nUmero de empregos (n) para cada agente i
(i=1, ..., m) por sua vez: custo de alocar o trabalho j ao agente i (j = 1, ..., n)
para cada agente i (i = 1, ..., m) por sua vez: recurso consumido na alocacéo da
tarefa j para o agente i (j = 1, ..., n) capacidade de recursos do agente i (i=1, ...,

m).

4.1 Instancias

Para melhor compreendimento, usaremos como exemplo um caso com 3

agentes (n=3) e 5 tarefas (m=5).

Aqui temos o custo de alocacao de cada agente para as 10 tarefas.
Agentel = [36, 46, 34, 25, 29]

Agente2 =[12, 33, 26, 10, 32]

Agente3 = [34, 23, 36, 34, 21]

Assim, no exemplo dado o custo de alocar o agentel na primeira tarefa é
de 36, ja de alocar na segunda tarefa € de 46.

Agora temos 0s recursos usados por cada agente para cada das 10

tarefas.

Agentel =8, 10, 7, 23, 20]
Agente2 = [22, 9, 13, 12, 22]
Agente3 = [6, 5, 24, 24, 24]

Assim temos 0s recursos usados que podem ser ,por exemplo, o tempo
de execucéo da tarefa, logo o Agentel leva 8 minutos para executar a primeira
tarefa e 0 Agente2 para executar a primeira tarefa gasta 12 minutos.

E o recurso maximo que os agentes podem carregar sio:
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Agentel = [35]
Agente2 = [35]
Agente3 = [35]

Um agente pode fazer mais de uma tarefa, mas nédo pode ultrapassar do
Seu recurso maximo, ou seja, o Agentel pode fazer mais de uma tarefa, mas
nao vai ultrapassar o limite de 35. Se usarmos o exemplo anterior, o tempo para
realizar uma tarefa, temos que o agente ndo pode passar de 35 min realizando

as tarefas. Depois desse tempo ele ndo pode realizar mais nenhuma tarefa.
O modelo matematico desse problema, em particular € dado por:

Min 36x11 + 46x12 + 34x13 + 25x14 + 29x15 + 12x21 + 33x22 + 26x23 +
10x2,4 + 32x25 + 34x31 + 23x32 + 36x33 + 34x34 + 21x35

Sujeito a:
X110+ X1 +x31=1
X12+ X2+ 232 =1
X13+x3+x33=1
X14+ x4+ 234 =1

X5+ X35+ x35 =1

8x1,1+ 10x1,2 + 7x1,3 + 23x1,4 + 20x1,5 < 35
22x21 + 9x22 + 13x23 + 12x2,4 + 22x2,5 < 35

6x3,1 + 5x32 + 24x33 + 24x3,4 + 24x35 < 35

Sabendo que x;; € [0,1], um diz que foi atribuida a tarefa ao agente e zero

caso contrario.
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ApGs a leitura dos problemas dados por Yagiura (2021) seréo realizados
testes com o Algoritmo Genético para gerar solucdes para o Problema

Generalizado de Atribuicao.

Usando a decomposi¢cdo Dantzig-Wolfe, temos como subproblema

encontrar solucdes x~ satisfazendo:

x* €X ={[xij] €[0,1]/x11+x21+x31 =1, x12+x22+x32=1, x13+x23 +

X3’3 = 1, X1‘4 + XZ’4 + X3‘4 =1le x1,5 + x2,5 + X3‘5 = 1}
E o Problema Master € dado por:

Min 36x11 + 46x12 + 34x13 + 25x14 + 29x15 + 12x21 + 33x22 + 26x23 +
10x2,4 + 32x25 + 34x31 + 23x32 + 36x33 + 34x34 + 21x35

Sujeito a:
8x1,1+ 10x12 + 7x1,3 + 23x1,4 + 20x1,5 < 35
22x21 + 9x22 + 13x23 + 12x2,4 + 22x2,5 < 35
6x31 + 5x32 + 24x33 + 24x34 + 24x35 < 35
xij € X

No exemplo dado poderiamos ter as seguintes solu¢des do subproblema:

n

PO OO RO OOR OR OO0 O

No vetor X1 a tarefa 1 corresponde aos trés primeiros elementos do vetor,
ja a tarefa 2 esta entre o quarto e sexto elemento desse vetor e assim

sucessivamente.
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Agora para resolver o problema master multiplicamos o vetor da solucéo

do subproblema.

Min 36x11 + 12x21 + 34x31 + 46x12 + 23x3,2 + 33x22 + 34x13 + 26x2,3 + 36X3,3
+ 25x1,4 + 10x24 + 34x34 + 29x15 + 32x25 + 21x35

Substituindo pelo vetor solucdo do subproblema:

Min 36(1) + 12(0) + 34(0) + 46(0) + 23(1) + 33(0) + 34(1) + 26(0) + 36(0)
+ 25(0) + 10(1) + 34(0) + 29(0) + 32(0) + 21(1)

Entdo temos o seguinte custo minimizado:
Min36+23+34+ 10+ 21 =124
Para validar essa solucéo precisa ser verificada nas condicdes abaixo
8(1) + 10(0) + 7(1) + 23(0) + 20(0) < 35
22(0) +9(0) + 13(0) +12(1) + 22(0) < 35
6(0) +5(1) + 24(0) + 24(0) + 24(1) <35
Resolvendo
15 <35
12 <35
29 <35

Como a solucédo satisfaz todas as restrices € uma possivel solucdo para
o Problema Generalizado de Atribuicdo. Neste exemplo ndo pode afirmar que é
a melhor solugéo, porém podemos afirmar que € uma solucéo possivel para esse
problema.
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4.2 Implementacao

A implementagéo do Algoritmo Genético nesse estudo foi realizada pelo

programa R.

O programa R é um software de andlise de dados. Foi desenvolvido por
Ross lhaka e Robert Gentleman em 1996 e elaboraram uma nova linguagem. O
software é gratuito e tem uma linguagem de facil entendimento, est4 sempre se
atualizando com novos pacotes para facilitar o uso, muito flexivel, tem
capacidade grafica e esta disponivel para diferentes plataformas: Windows,

Linux e Mac.

Nesse programa existem pacotes que oferecem o resultado basicamente
completo, ou seja, ndo necessita realizar todos os passos para chegar no
resultado. Contudo, a fim de enriquecer mais o estudo foi realizado uma

implementacdo sem o uso de bibliotecas ou pacotes do programa.

Deve ressaltar a importancia do uso dos algoritmos, pois ao usar dados
reais tem uma extensa quantidade de dados para analisar ficando inviavel de
resolver a mao. Por isso é de extrema importancia o estudo e conhecimento dos

algoritmos.

Para a implementacdo devemos seguir e ideia do fluxograma. A
implementacdo do Algoritmo Genético é fluxograma em uma outra linguagem,

uma linguagem computacional.

Lembrando que os dados usados para a implementacdo sdo dados
usados por pesquisadores. Sao instancias do tipo A Yagira (2021), os quais

forem apresentados acima.

Assim comecamos a implementacdo construindo uma classe com o0s

custos e recursos de cada agente aplicados a cada tarefa.
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Figura 7 — Cdédigo Algoritmo Genético

setClass (“Tarefa”){

c=(Agente, Recursos Usados,Custo)

Lista = ("Tarefa", nome = "Agente11”, Recurso Usados= 8, Custo = 8),
("Tarefa ", nome = "Agente12", Recurso Usados = 10, Custo = 10),
("Tarefa ", nome = "Agente13", Recurso Usados = 7, Custo = 7),
("Tarefa ", nome = "Agente14"”, Recurso Usados = 23, Custo = 23),
("Tarefa ", nome = "Agente15”, Recurso Usados = 20, Custo = 20),
("Tarefa ", nome = "Agente21”, Recurso Usados = 22, Custo = 12),
("Tarefa ", nome = "Agente22", Recurso Usados = 9, Custo :33},|
("Tarefa ", nome = "Agente23", Recurso Usados = 13, Custo = 26),
("Tarefa ", nome = "Agente24"”, Recurso Usados = 12, Custo = 10),
("Tarefa ", nome = "Agente25", Recurso Usados = 22, Custo = 32),
("Tarefa ", nome = "Agente31"”, Recurso Usados = 6, Custo = 34),
("Tarefa ", nome = "Agente32", Recurso Usados = 5, Custo = 23),
("Tarefa ", nome = "Agente33", Recurso Usados = 24, Custo = 36),
("Tarefa ", nome = "Agente34”, Recurso Usados = 24, Custo = 34),

("Tarefa ", nome = "Agente35"”, Recurso Usados = 24, Custo = 21))

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Posteriormente entramos com o conceito de individuo, o qual no cédigo
gue seria 0 Cromossomo, ou seja,uma representacdo de uma solucdo. Neste
usaremos solucéo binaria o nimero um representa que foi atribuido a tarefa i
para o agente j e zero caso contrario. Estabelecendo assim uma funcédo a qual

gera cromossomos de forma aleatéria.
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Figura 8 — Cdédigo Algoritmo Genético

cromossomo = sample(x = ¢(“0”,“1”), size = tamanhoCromossomo, replace = FALSE)

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Dessa maneira temos que criar uma funcao para avaliar a solu¢do gerada,
ou seja, analisar o cromossomo gerado pela funcdo anterior. Esse modo de
analisar pode ser chamado de fithess, que é o valor usado para podemos
escolher a melhor solucdo. Logo cria-se uma medida de qualidade para
identificar qual cromossomo € o melhor, e se € uma solucdo aceitavel para

evolugéo.

Figura 9 — Cédigo Algoritmo Genético

for (i in 1:tamanhoCromossomo {
if (cromossomo[i] =="1"}{
nota = nota + Custos][i]

somaRecusoUsados = somaRecusoUsados + RecursolUsadosi]

}
if (somaRecusoUsados < limite RecursoUsados){
continua
else {

gerar novos Cromossomos}

}

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Logo temos uma fungdo que avalia os custos dos individuos, portanto

agora cria-se uma funcéo para fazer o crossover entre os individuos gerados.
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Seguindo o fluxo do cédigo foi gerado dos individuos iniciais e irdo introduzir para

funcao de crossover.

Figura 10 — Cddigo Algoritmo Genético

corte = sample (indices, 1)
if (corte == tamanhoCromossomoA}
filho1 = CromossomoA [1:corte]

filho2 = CromossomoB[1:corte]

telse{

filho1 = c(CromossomoB [1:corte], CromossomoA [(corte+1)length(CromossomoA)])

filno2 = c(CromossomoA [1:corte], CromossomoB [(corte+1):length(CromossomoB)])

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Lembrando que a ideia do crossover é a reproducdo. Combina-se
pedacdes de cromossomo gerando filhos mais aptos e consequentemente ao

passar das geracfes a populacdo tende a evoluir.

Neste caso foi usado o ponto de corte para aplicar o crossover, o ponto
de corte € gerado de forma aleatéria e assim dividimos os cromossomos

formando outros com intuito de ser melhores que a geracéo anterior.

Além da reproducdo foi criado a funcdo de mutacéo, a qual tem o objetivo
de diversidade e mudar aleatoriamente os genes e é aplicada de forma menos
frequente do que a reproducdo, como na natureza. Nessa fungao possui uma

taxa associada a probabilidade extremamente baixa para alterar o gene.
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Figura 11 — Cddigo Algoritmo Genético

for (i in 1: ({ tamanhoCromossomo))}
if (runif(n =1, min = 0, max =1)< taxaMutacao){

if (cromossomo[i]=="1"¥

cromossomol[i] ='0'
}else {

cromossomao[i] ="1"

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Agora que temos essas funcdes criadas podemos inicializar uma

populacédo e assim introduzir o Algoritmo Genético.

Figura 12 — Cédigo Algoritmo Genético

for (i in 1: tamanhoPopulacao){

populacao = gerarCromossomo(tamanhoCromossomao}))

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Apbs gerar a populacdo precisa avaliar essa populagéo para isto ocorrer
elabora-se uma funcdo que ordena a populagédo assim conseguimos visualizar

guais individuos possuem o menor custo.
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Figura 13 — Cadigo Algoritmo Genético

for (Individuo in populacao){

notas = notaAvaliacao

}
listaPosicao = order(notasAvaliacao, decreasing = TRUE)
for (i in 1:length(listaPosicao)){

populacaoOrdenada = c{populacaoOrdenada populacao[[listaPosicao[i]]])

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Seguimos com a funcao adicional para dar apoio a funcéo anterior para

selecionar os melhores individuos.

Figura 14 — Cddigo Algoritmo Genético

if (notaAvaliacao > melhorSolucao){

melhorSolucao = Individuo

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Apos a escolha do melhor individuo forma-se um ciclo para escolha da
melhor solucéo. Esse ciclo interrompe quando encontra a melhor solugédo ou o

critério de parada seja alcancado.

Deselvovendo o cédigo no software R temos as seguintes possiveis

solucgéo:
Figura 15 — Solugdes do Algoritmo Genético para o problema
Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3 Tarefa 4 Tarefa 5
Cromossomo 111 111 111 111 111

Cromossomo 111 111 111 111 111




Cromossomo 111 111 111 111 111
Cromossomo 110 011 101 111 110
Cromossomo 001 010 001 011 010
Cromossomo 001 010 001 001 011
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 011 110
Cromossomo 001 101 001 001 101
Cromossomo 001 010 001 101 101
Cromossomo 001 010 001 011 010
Cromossomo 001 010 001 011 010
Cromossomo 001 010 001 001 001
Cromossomo 010 110 001 011 010
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 011 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 011 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 011
Cromossomo 101 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 101 010 001 001 010
Cromossomo 001 110 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 011 101
Cromossomo 011 010 001 001 010
Cromossomo 001 110 001 101 101
Cromossomo 001 101 011 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 010

33



Cromossomo 001 011 011 001 010
Cromossomo 101 010 101 101 010
Cromossomo 001 110 001 001 110
Cromossomo 101 110 001 101 010
Cromossomo 011 010 001 001 010
Cromossomo 101 010 001 001 110
Cromossomo 001 011 001 001 010
Cromossomo 011 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 011 001 001 010
Cromossomo 101 010 001 101 010
Cromossomo 011 010 111 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 101
Cromossomo 101 010 001 001 110
Cromossomo 011 110 001 001 110
Cromossomo 001 011 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 011 110
Cromossomo 001 110 001 001 010
Cromossomo 011 010 001 100 011
Cromossomo 001 010 101 001 101
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 011 011 010 011 011
Cromossomo 001 101 001 001 010
Cromossomo 001 110 001 011 010
Cromossomo 001 010 001 001 011
Cromossomo 001 010 001 101 110
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Cromossomo 111 010 001 101 010
Cromossomo 101 010 001 011 010
Cromossomo 001 011 001 001 110
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 011 001 010
Cromossomo 111 010 011 001 110
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 011 101 001 101
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 101 011 101 010
Cromossomo 101 010 001 101 010
Cromossomo 001 011 001 001 110
Cromossomo 001 010 001 101 101
Cromossomo 001 010 011 001 011
Cromossomo 001 110 001 101 101
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 011 001 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 110
Cromossomo 001 111 001 001 110
Cromossomo 001 001 001 001 010
Cromossomo 001 010 101 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 010 011 101 110
Cromossomo 001 101 011 001 010
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 001 101 101 010
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Cromossomo 011 010 011 001 011
Cromossomo 001 010 001 001 010
Cromossomo 001 110 001 001 010
Cromossomo 001 110 001 001 010
Cromossomo 001 011 101 001 101
Cromossomo 001 110 001 101 101
Cromossomo 011 010 001 001 010
Cromossomo 101 010 011 001 010
Cromossomo 011 010 011 001 010
Cromossomo 011 010 001 011 101
Cromossomo 001 010 001 011 101
Cromossomo 011 011 001 101 010
Cromossomo 001 111 001 101 011
Cromossomo 001 011 001 011 110
Cromossomo 010 101 001 001 010
Cromossomo 001 010 010 001 011
Cromossomo 101 010 001 001 010
Cromossomo 001 011 001 001 010
Cromossomo 001 011 001 001 101
Cromossomo 101 011 001 001 010
Cromossomo 001 101 001 011 110

Fonte: Elaborada pela autora (2022)
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Posteriomente de visualizar todas as solu¢des, temos uma ordencao com base

no fitness de cada solugcédo, o qual seria 0 menor custo das realizacdo das
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tarefas. Entdo apds ordenado seleciona a primeira solu¢do para ser a melhor
solucao do Algoritmo Genético, sendo ela :

Tarefa 1 Tarefa2 [Tarefa3 Tarefa4 ([Tarefab

Cromossomo 010 001 010 100 001

Concluindo que o Agente 1 fez a quarta tarefa, o Agente 2 fez a primeira
e a terceira tarefa e jA o Agente 3 fez a segunda e a quinta tarefa. Aqui
visualmente vemos que todas as tarefas foram feitas o que satisfaz uma

restricao.

Em suma para certificar que essa solugcdo é uma resposta do sub

problema apds a decomposi¢do Dantzig-Wolfe:

x* €X ={[xij] €[0,1]/x11+x21+x31 =1, x12+x22+x32=1, x13+ x23+

.X'3,3 = 1, x1,4 + x2,4 + X3’4 =1le x1’5 + x2’5 + x3'5 =1 }
Substituindo, temos:

x"€X={[xy] €[01]/0+1+0=1,04+0+1=1,04+1+0=1,14+0+0=
1e0+0+1=1}

Resolvendo o problema master multiplicamos o vetor da solugcdo do
subproblema.

Min 36x1,1 + 12x21 + 34x31 + 46x12 + 33x32 + 23x22 + 34x1,3 + 26x23 + 36x3,3
+ 25x1,4 + 10x24 + 34x34 + 29x15 + 32x25 + 21x35

Substituindo pelo vetor solucéo do subproblema:

Min 36(0) + 12(1) + 34(0) + 46(0) + 33(0) + 23(1) + 34(0) + 26(1) + 36(0)
+25(1) + 10(0) + 34(0) + 29(0) + 32(0) + 21(1)

Ent&o temos o seguinte custo minimizado:
Min 12 + 23+ 26 + 25+ 21 = 107

Para validar essa solucdo precisa ser verificada nas condi¢cdes abaixo.
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8(0) + 10(0) + 7(0) + 23(1) + 20(0) < 35
22(1) + 9(0) + 13(1) + 12(0) + 22(0) < 35

6(0) + 5(1) + 24(0) + 24(0) + 24(1) < 35

Resolvendo
23 <35
35< 35

29 <35

Assim concluimos que a melhor solucdo escolhida pelo Algoritmo

Genético satisfaz todas as restricbes do Problema Generalizado de Atribuicéo.
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5. Conclusodes

Neste trabalho foi apresentado o Problema Generalizado de Atribuicao,
suas aplicagcbes e sua modelagem. Foi visto que esse problema é muito
estudado e tem diversas propostas de resolucdo. Uma das propostas €
decompor e usar o algoritmo genético, que é uma meta heuristica simples e
eficiente encontrar boas solucbes para o problema decomposto. Além de ser

flexivel e se adaptar habilmente ao problema.

No capitulo 2 foi apresentada uma breve revisdo do problema
generalizado de atribuicdo a partir de 2017 e o método de decomposi¢cdo do
problema. O capitulo 3 abordou o algoritmo genético, seus principios e exemplos

de cruzamentos e mutacao.

A implementacéo do algoritmo foi realizada sem a utilizagdo de pacotes
disponiveis em diferentes softwares como forma de estudar o comportamento do
algoritmo genético para o problema decomposto do problema generalizado de

atribuicao.

Do estudo realizado neste trabalho pode-se concluir que o algoritmo
genético € um método ndo complexo e que pode ser muito explorado se
combinado a outros métodos e heuristicas. Além disso, como o problema
generalizado de atribuicdo tem uma diversificacdo muito grande de aplicacdes,

recomenda-se que este tema seja explorado em pesquisas futuras.
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7. APENDICE - Exemplo préatico usando o Algoritmo

Genético

Para facilitar o entendimento e afim de visualizar de forma mais clara do

Algoritmo Genético, serd apresentado o algoritmo genético para um problema

classico de transporte.

O Problema de transporte tem como objetivo estabelecer o maior lucro em

transportar produtos de varias origens para varios destinos. O Problema de

transporte também é um Problema Linear e tem aplicacdo direta com a logistica.

O problema apresentado sera a logistica de transporte de produtos do

estoque para uma loja fisica. Entdo o problema é achar uma solucao que leve

0s produtos de maior valor e sem gastar espaco no caminhdo, pois o limite

maximo do caminhao é de 3 ms.

Temos a seguinte lista de produtos no estoque, lembrando que o objetivo

€ levar o maior valor de produtos e transportar a maior quantidade de produto.

"Geladeira Dako", espaco = 0.751, valor = 999.99
"Iphone 6", espaco = 0.0000899, valor = 2911.12

"TV 55", espaco = 0.400, valor = 4346.99

"Tv 50", espaco = 0.290, valor = 3999.90

"TV 42", espaco = 0.200, valor = 2999.00

"Notebook Dell", espaco = 0.00350, valor = 2499.90
"Ventilador Panasonic”, espaco = 0.496, valor = 199.90
"Microondas Eletrolux”, espaco = 0.0424, valor = 308.66
"Microondas LG", espaco = 0.0544, valor = 429.90
"Microondas Panasonic”, espaco = 0.0319, valor = 299.29
"Geladeira Brastemp", espaco = 0.635, valor = 849.00

"Geladeira Consul", espaco = 0.870, valor = 1199.89



"Notebook Lenovo"”, espaco = 0.498, valor = 1999.90

"Notebook Asus", espaco = 0.527, valor = 3999.00

Apos a iniciar a algoritmo genético, temos as seguintes solucdes:
G:0Cromossomo:11011110000011
G:1Cromossomo:10001001110111
G:2 Cromossomo: 01001011110111
G:3 Cromossomo:10001001110111
G:4 Cromossomo:10001111110001
G:5Cromossomo:10001001110111
G: 6 Cromossomo:10001001100111

G:7Cromossomo:10001011110110

@

:8 Cromossomo:10001001110111

:9 Cromossomo: 00001011110111

O o

10 Cromossomo:10001101110111

@

:11 Cromossomo: 00001111110111

G: 12 Cromossomo:10001001110111

G:13Cromossomo:10001011110101

G: 14 Cromossomo:10001011110011

@

:15 Cromossomo: 00001111110111

:16 Cromossomo:10001001100111

O o

:17 Cromossomo:10001011100011

@

:18 Cromossomo:11001001100111

G: 19 Cromossomo:10001001110111



® O O O

@

O O O

@

: 20 Cromossomo:

: 21 Cromossomo:

: 22 Cromossomo:

: 23 Cromossomo:

: 24 Cromossomo:

: 25 Cromossomo:

: 26 Cromossomo:

: 27 Cromossomo:

: 28 Cromossomo:

: 29 Cromossomo:

: 30 Cromossomo:

: 31 Cromossomo:

: 32 Cromossomo:

: 33 Cromossomo:

: 34 Cromossomo:

: 35 Cromossomo:

: 36 Cromossomo:

: 37 Cromossomo:

: 38 Cromossomo:

: 39 Cromossomo:

: 40 Cromossomo:

: 41 Cromossomo:

: 42 Cromossomo:

: 43 Cromossomo:

10001001100111

10001011100011

00001000101111

10011110101111

01001110100111

01010110101101

10001110101001

00000O110001101

10001110100101

10000110100101

01000110001101

10000110000101

00000100011101

00000111001101

01000111001011

11000100011101

11000100111101

11000100011101

11000110011011

11000110011011

11000010111001

10000110010101

10000011011011

00010010011101
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@

O O O

@

: 44 Cromossomo:

: 45 Cromossomo:

: 46 Cromossomo:

: 47 Cromossomo:

: 48 Cromossomo:

: 49 Cromossomo:

: 50 Cromossomo:

: 51 Cromossomo:

: 52 Cromossomo:

: 53 Cromossomo:

: 54 Cromossomo:

: 55 Cromossomo:

: 56 Cromossomo:

: 57 Cromossomo:

: 58 Cromossomo:

: 59 Cromossomo:

: 60 Cromossomo:

: 61 Cromossomo:

: 62 Cromossomo:

: 63 Cromossomo:

: 64 Cromossomo:

: 65 Cromossomo:

: 66 Cromossomo:

: 67 Cromossomo:

10010011011111

10010011011001

10000011000101

10001101001011

10100001001011

100000010001112

00000101001111

10000001101011

10100001001011

10000001001011

00001101001111

11011001001011

10011000001011

00111001001011

10010001000111

00011001000111

10111001000011

00011001000111

11011001000110

10010001000111

00011001000111

00010011000111

101101110001112

10110101000011

46



® O O O

@

O O O

@

: 68 Cromossomo:

: 69 Cromossomo:

: 70 Cromossomo:

: 71 Cromossomo:

: 72 Cromossomo:

: 73 Cromossomo:

: 74 Cromossomo:

: 75 Cromossomo:

: 76 Cromossomo:

: 77 Cromossomo:

: 78 Cromossomo:

: 79 Cromossomo:

: 80 Cromossomo:

: 81 Cromossomo:

: 82 Cromossomo:

: 83 Cromossomo:

: 84 Cromossomo:

: 85 Cromossomo:

: 86 Cromossomo:

: 87 Cromossomo:

: 88 Cromossomo:

: 89 Cromossomo:

: 90 Cromossomo:

: 91 Cromossomo:

10010011000111

10110011000110

10110011000110

10110011010101

10110001010101

11110001010101

01111011010101

11110000010101

10110001110101

10110001110101

10110101110101

00010110110101

10010110110010

10010111110011

10010111010110

11010111110010

11010111110010

10010111110011

11010110110010

10010101100110

00010111110110

11010110100110

10110101110110

00110111101010
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G:92Cromossomo0:00110111101011

G: 93 Cromossomo:10010101111011

G:94 Cromossomo:11010111000011

G: 95 Cromossomo: 00010111001011

G: 96 Cromossomo:10000111101111

G: 97 Cromossomo:10010110100011

G:98 Cromossomo:11000111101111

G: 99 Cromossomo:11000011101111

G: 100 Cromossomo:11000001101011
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Apébs a ordenacgédo da funcdo de avaliagdo, o fitness, escolher o primeiro

que é o melhor fithess da populacdo. O qual € a melhor solucdo do algoritmo

genético.

Melhor Solucgéo - G: Cromossomo0:01111011010101

Logo, esses produtos seriam transportados no caminhdo para a loja fisica:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Nomes:

Iphone 6 R$: 2911.12

TV 55 R$: 4346.99

Tv 50 R$: 3999.9

TV 42 R$: 2999

Ventilador Panasonic R$: 199.9
Microondas Eletrolux R$: 308.66
Microondas Panasonic R$: 299.29
Geladeira Consul R$: 1199.89

Notebook Asus R$: 3999
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Usando 2,8573899 m3 de espaco, ou seja, ndo esta ultrapassando o limite

de 3 m3 que foi colocado a principio no problema.

Na figura abaixo podemos ver o grafico da geracdo das solucdes.

Valores R$

20000

15000

10000

5000

Figura 16-Grafico de solucdes

Grafico das solugoes

Fonte:

40 60

Geragbes
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