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Resumo

Este trabalho tem como objetivo propor um novo algoritmo para solugdo do Problema de
Determinacao de Leiaute de Matrizes de Portas (Gate Matriz Layout Problem). Este pro-
blema combinatério é NP-Dificil e consiste em encontrar a disposicao fisica das portas de um
circuito eletronico que minimize a quantidade de trilhas necessarias para a implementacao
do mesmo, diminuindo a area e o custo do circuito e melhorando seu desempenho. Méto-
dos de solucao deste problema possuem aplicabilidade préatica na engenharia e indistria, por
exemplo, na informética, no controle de processos, na automacao de servicos bancarios e co-
merciais e também na producfo de bens de consumo. O problema abordado também pode ser
utilizado para modelar com sucesso um grande conjunto de problemas de escalonamento em
Pesquisa Operacional. Nesta monografia, é reportada a aplicagdo do método metaheuristico
Busca Adaptativa em Grandes Vizinhangas (Adaptive Large Neighborhood Search) para solu-
¢ao do Problema de Determinacao de Leiaute de Matrizes de Portas. Vale ressaltar que esta
é a primeira aplicagao reportada desta metaheuristica a solugdo do problema abordado. Os
experimentos computacionais envolvem 595 instancias, entre elas instancias reais e artificiais,
de cinco diferentes conjuntos disponiveis na literatura. Para a maioria dos testes realizados
o método apresentou resultados satisfatérios. No entanto, ha a necessidade de novos estudos

sobre os métodos apresentados, a fim de que os mesmos se tornem mais eficientes.



Abstract

This work aims to propose a new algorithm to solve the Gate Matrix Layout Problem.
This combinatorial problem is NP-Hard and focuses on finding a physical arrangement of the
gates of an electronic circuit that minimizes the number of necessary tracks in the printed
circuit, thus, reducing the circuit area and the manufacturing cost and also improving its per-
formance. Solution methods for this problem have direct practical application in engineering
and industry, including, Information Technology, Industrial Processes Control, Banking and
Commercial Automation and consumer goods production. The problem modeling is rather
generic and can be used to successfully model a large set of scheduling problems in operations
research. In this work, the application of the metaheuristic method, Adaptive Large Neigh-
borhood Search, is presented to provide the solution for the Gate Matrix Layout Problem. It
is noteworthy that this is the first reported application of the metaheuristic as a mean to the
solution for this problem. To asses the quality of the implemented method, 595 real-world
and artificial instances were considered from the literature. The majority of the experiments
presented satisfactory results. Notwithstand, new studies about the presented method are

necessary in order to enhance its efficiency.
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Capitulo 1

Introducao

Com a revolucao tecnoldgica do século XX, a eletronica vem cada dia mais investindo na
miniaturizacdo dos seus circuitos e componentes. Torres (2012) introduz os fundamentos de
um circuito eletrénico, este pode ser definido como uma interconexao de elementos, ou compo-
nentes, ligados por fios condutores através dos quais a corrente elétrica pode fluir. Exemplos
de componentes eletrénicos sao transistores e diodos, dispositivos elétricos que transmitem
corrente elétrica através de um condutor ou semicondutor. Estes componentes sao dispos-
tos sobre um substrato fino de material semicondutor, normalmente de silicio, e sdo ligados
através de fios, dando origem aos circuitos integrados ou chips. Diferentes disposi¢des destes
componentes geram diferentes leiautes para o mesmo circuito.

A miniaturizagdo d4 origem a microeletronica, uma das areas da eletrénica que permeia as
mais diversas areas. Ela esta presente, por exemplo, na informética, no controle de processos
industriais, na automacao de servigos bancérios e comerciais, e também na producao de bens
de consumo, com aplicacGes praticas na engenharia e industria. Além de oferecer todas as
vantagens do pequeno tamanho, a miniaturizacdo dos circuitos eletrénicos reduz o consumo
de energia e diminui 0 tempo na comunicacao entre os componentes do circuito, tornando-os
mais baratos e rapidos.

Circuitos Integrados de Larga Escala (ou VLSI, do inglés Very Large Scale Integration)
sdo comuns na microeletrénica e possuem um grande nimero de componentes dispostos em
um mesmo chip. A disposicao dos componentes eletronicos influencia no tamanho do chip e
consequentemente, seu custo. Tendo em vista que chips menores gastam menos matéria-prima
e sao mais rapidos por terem seus componentes mais proximos uns dos outros, é desejavel o
desenvolvimento de processos computacionais que permitam a obtencdo de um leiaute fisico
otimizado dos componentes de forma a minimizar a area total do circuito eletrénico, desen-
volvendo assim circuitos mais baratos, rapidos e compactos.

Os circuitos podem ser representados por uma matriz de portas. Este dispositivo utiliza de
duas dimensdes de portas programéveis, uma dimensao AND e outra dimensao OR, em que as

colunas representam as portas, cujas eventuais conexoes sao feitas por um fio e representadas
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pelas linhas. Estes fios formam um conjunto de conexoes entre portas que corresponde a uma
rede. No circuito fisico, as redes sdo implementadas por meio de trilhas. Diferentes trilhas
devem ser utilizadas para alocar redes que utilizem uma mesma porta, no intuito de evitar
sobreposicoes de redes. Deste modo, a matriz de portas é utilizada para elaborar circuitos
logicos combinatoérios, compostos por n portas légicas e m redes.

Na Figura [1.1fa) é apresentada uma matriz de portas contendo 6 portas enumeradas de
P1 a P6 e 6 redes enumeradas de R1 a R6. As portas sao representadas por linhas verticais
enquanto as redes sdo representadas na horizontal por um conjunto de pontos conectados
através de um fio. A rede R1 conecta as portas P3 e P4, a rede R2 conecta as portas P1, P2
e P3 e assim por diante. Note que o fio pode cruzar portas que ndo estdo sendo conectadas,
como pode ser observado na rede R2, em que o fio cruza as portas P3, P4 e P5, embora estas
nao fagam parte da rede.

Na tentativa de otimizar o leiaute do circuito, deve-se permutar a ordem das portas da
matriz, tendo em vista que na producao de circuitos eletronicos esta operacdo nao altera a
l6gica do circuito, desde que, os fios ndo se cruzem. O processo de permutagdo das portas
consiste em alterar a ordem das portas na matriz com o objetivo de minimizar o nimero de
trilhas, diminuindo consequentemente o tamanho do circuito. Na Figura (b) é apresentado
um novo leiaute do circuito com permutagao das portas P6, P5, P2, P1, P3 e P4. Observe que
o novo leiaute pode ser compactado, ou seja, permite que diferentes redes sejam alocadas a
uma mesma trilha. Este leiaute compactado, Figura (c), utiliza 3 trilhas, cada trilha com
duas redes, {R5, R4}, {R2, R1} e {R3, R6}, enquanto o leiaute anterior, Figura[l.1a), utiliza

6 trilhas, em que uma tnica rede é alocada por trilha.

PL P2 P3 P4 P5 P6 P6 P5 P2 Pl P3 P4 P6 P5 P2 PL P3 P4
R1 R1 RS R4
R2 R2 . o
R3 R3 — e
R4 R4
R5 R5
R6 R6
(a) (b) (c)

Figura 1.1: Matriz de portas (a) original, permutada (), e compactada (c).

O Problema de Determinacao de Leiaute de Matrizes de Portas (ou GLMP, do inglés Gate
Matriz Layout Problem) consiste em determinar a permutacao 6tima de portas de modo a
minimizar a quantidade de trilhas necessarias para implementar o circuito integrado corres-

pondente e consequentemente minimizar a area e custo de producao do mesmo (Wing et al.




1. INTRODUCAO 3

1985)).

Para a solucdo do GMLP, este trabalho propoe implementar o método Busca Adaptativa
em Grandes Vizinhancas (Adaptive Large Neighborhood Search, ALNS), uma metaheuristica
recente que utiliza buscas locais e perturbacoes para explorar uma porcao ampla das possiveis
solugoes para problemas combinatorios. Esta é a primeira aplicacdo do método ALNS ao

GMLP reportada na literatura.

1.1 Justificativa

O GMLP foi provado ser um problema NP-dificil por uma redugao ao problema de aumento
de grafos de intervalo por [Kashiwabara e Fujisawa| (1979) (apud Linhares e Yanasse, 2002).
Linhares e Yanasse (2002), demonstraram que o problema possui aplicagoes em diversas éreas,
assim como diferentes problemas de formulagdo equivalente.

A aplicagdo pratica deste problema tem ganhado destaque recentemente. Uma nova fase
na historia industrial do pais foi inaugurada com a recente instalacao, em Minas Gerais, da
primeira fabrica de semicondutores do hemisfério sul, gerando equipamentos de alta tecnologia
e maior valor agregado. Sendo assim, este trabalho pode contribuir para gerar conhecimento

e inovacao para este nicho industrial.

1.2 Objetivos

De maneira geral, o objetivo deste trabalho é elaborar uma heuristica consistente para
ser utilizada no problema de determinacdo de leiaute de matrizes de portas que permitam a

obtencao rapida de solugoes proximas da solucao dtima. Sdo objetivos especificos:

e Realizar pesquisa para geracdo de embasamento teérico e revisao bibliografica sobre o
GMLP;

e Realizar pesquisa para geracdo de embasamento teérico e revisdo bibliografica sobre o
ALNS;

e Avaliar o método implementado considerando dados reais e também com problemas teste
publicamente disponiveis, realizando uma anélise critica considerando outros métodos

da literatura;

e Buscar a aplicacdo pratica dos métodos desenvolvidos em contextos reais, a fim de que

também seja constituido um avanco para as industrias nacionais.

Além dos objetivos principais, outros produtos deste projeto de pesquisa serdo trabalhos

publicados em periédicos e eventos nacionais.
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1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: uma breve revisao da literatura sera
apresentada no Capitulo 2. A fundamentagdo tedrica esta descrita no Capitulo 3, seguida do
desenvolvimento no Capitulo 4, em que o método proposto estd detalhadamente ilustrado.
O Capitulo 5 demostra os resultados obtidos pelo trabalho proposto considerando instancias
reais e artificiais da literatura. Por fim, o plano de atividades restantes se encontra no Capitulo

6 e a conclusao é apresentada no Capitulo 7.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Kashiwabara e Fujisawa (1979) (apud Linhares e Yanasse, 2002), utilizaram a redugio
do problema de aumento de grafos de intervalo para provar que o GMLP é NP-dificil. Mais
tarde, Linhares e Yanasse (2002) demonstraram que o GMLP possui diferentes problemas
de formulacao equivalente: Problema de Corte Modificado (Modified Cutwidth), Problema de
Minimizacao de Pilhas Abertas (Minimization of Open Stacks Problem — MOSP), Dobradura
de Arranjos Logicos Programaveis (Programmable Logic Array Folding, ou PLA Folding),
Interval Thickness, Node Search Game, Edge Search Game, Narrowness, Split Bandwidth,
Graph Pathwidth, Edge Separation e¢ Vertex Separation.

O GMLP tem despertado o interesse de pesquisadores que vém desenvolvendo métodos
exatos, heuristicos e metaheuristicos desde a década de 80. |Wing et al.|(1985) representaram
o problema por grafos de intervalo e propuseram um método heuristico para resolver o mesmo.
Em seguida, Hwang et al. (1987) adaptaram o algoritmo min-net-cut ao problema e alcangaram
resultados interessantes para a época. O mesmo algoritmo foi utilizado por [Chen e Hou
(1988), em que eles representaram as conexoes do circuito de forma din&dmica e criaram um
algoritmo O(nlogn), em que n é o namero de portas, que analisa a dualidade dos circuitos
semicondutores de metal-oxido complementar (Complementary Metal-Ozide-Semiconductor,
CMOS). Este algoritmo superou os resultados para todas as 5 instancias utilizadas retiradas
da literatura, devidas a Hwang et al.| (1987).

Na década de 90, avancos foram alcangados utilizando inteligéncia artificial, métodos hi-
bridos e metaheuristicas. Principios de inteligéncia artificial foram utilizadas por Hu e Chen
(1990) e Chen e Hul(1990), que apresentaram os algoritmos Gm-Plan e Gm-Learn respectiva-
mente. O Gm-Plan utiliza planejamento hierarquico e politicas de meta-planejamento, ambas
estratégias de inteligéncia artificial, enquanto o Gm-Learn se baseia nos resultados do Gm-
Plan e adota uma métrica de aprendizado para modificar a heuristica utilizada. Destaca-se o
Gm-Learn, que foi testado utilizando dezesseis circuitos retirados da literatura e que, superou
os melhores resultados para oito circuitos. Para os outros oito circuitos restantes, seis tiveram

seus resultados igualados ao melhor resultado conhecido e em somente dois circuitos, piores
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resultados foram encontrados.

Subsequentemente, Shahookar et al| (1994) apresentaram um método hibrido, Genetic
Beam Search, implementando um algoritmo genético e um método Beam Search. Os melhores
resultados obtidos foram em relacao ao comprimento das redes. Ao final da década de 90,
Linhares| (1999) propos uma estratégia de busca local, a Busca Predatoria. Esta busca proposta
determinou o melhor resultado até entao para 4 instancias, e alcancou os mesmos resultados
que [Hu e Chen| (1990) e Chen e Hul (1990) para todas as outras instancias da literatura. Além
disto, o nimero minimo de trilhas foi alcangado em 12 das 25 insténcias utilizadas. No mesmo
ano, Linhares et al| (1999) conseguiram superar os resultados do Gm-Plan e Gm-Learn em
3 circuitos, sendo superado em apenas 1 caso e tendo igualado todos os outros resultados
previstos com a Otimiza¢ao Microcanonica (MO), um procedimento derivado do Simulated
Annealing.

Posteriormente, algoritmos memético e construtivos foram explorados por alguns autores.
Mendes et al.[ (2002) e Mendes e Linhares| (2004) propuseram algoritmos meméticos, com des-
taque para este ultimo. Junto ao algoritmo memético eles propuseram uma busca local que
restringe a 4rea de busca e outro método que descarta todos os movimentos que nédo afetam
o gargalo do problema, chamado de colunas criticas. Com isso foi possivel alcancar todos os
melhores resultados da literatura até o momento e apresentar um bom desempenho quando
comparado com algoritmos anteriores, como Gm-Plan, Gm-Learn, simulated annealing e heu-
risticas construtivas. Outra abordagem foi o algoritmo genético construtivo (CGA) proposto
por de Oliveira e Lorenal (2002)), que utiliza esquemas para construir solu¢oes que otimizam
o numero de trilhas e o comprimento das redes. O CGA foi comparado com o MO (Linhares
et al.;|[1999) e obteve os mesmos resultados (em niimero de trilhas) para todas as instancias em
um tempo consideravelmente menor, ndo sendo possivel comparar o comprimento das redes
por indisponibilidade de dados.

Apesar de algoritmos exatos nao serem populares para o GMLP, De Giovanni et al.| (2013])
desenvolveram o algoritmo, Branch-and-Cut (B&C), exato para determinar o valor 6timo
do problema de tempo de pilhas abertas (ou TOS, do inglés Time of Open Stacks), que é
equivalente ao problema de determinar o menor comprimento das redes. O B&C foi executado
por no maximo uma hora para cada uma das 330 instincias utilizadas. B&C encontra o
valor 6timo para todas as instancias pequenas e médias até 49 portas. No mesmo trabalho,
De Giovanni et al.| (2013) também propuseram um algoritmo genético (GAG) para o problema
de pilhas abertas (ou MOS, do inglés Mazimum Number of Open Stacks) e o comparou com
CGA dede Oliveira e Lorena| (2002) e o lower bound gerado por B&C. O GAG, segundo os
autores, demonstra ser mais confidvel que o CGA, ja que encontra os melhores resultados para
o MOS e melhores médias de valores para o TOS, da mesma forma, o GAG encontra valores
6timos ou perto dos 6timos para o TOS ao ser comparado com o B&C.

Recentemente, heuristicas foram utilizadas por Santos e Carvalho| (2015) e Gongalves et al.



2. REVISAO DA LITERATURA 7

(2016)). Santos e Carvalho| (2015]) propuseram uma heuristica que se baseia na representagao do
problema por grafos e é composta por: dois métodos de pré-processamento, geragao da solucao
inicial e aprimoramento por busca local. Os testes foram feitos utilizando 190 instancias, entre
elas instancias inéditas no contexto do problema. A heuristica foi capaz de igualar boa parte
dos melhores resultados disponiveis, e melhorar alguns deles.

Gongalves et al.| (2016 propds uma metaheuristica para o MOSP composta por um algo-
ritmo genético de chaves aleatorias viciadas, Biased Radom-Key Genetic Problem (BRKGA),
e uma busca local. Para cada cromossomo o BRKGA aplica 4 fases: Representagao e Deco-
dificacao do Cromossomo; Construcao da Solucdo; Ajuste do Cromossomo e Avaliacdo. Na
primeira fase, a solucdo é representada como direta, representacao padrao do problema, e como
indireta, vetor de chaves randémicas que é mais tarde decodificado. Seguindo para a segunda
fase, a construgao da solugao é dividida em duas etapas: na primeira, o padrao a ser inserido
na solucao é escolhido, e na segunda, a posicdo na solucao corrente é determinada para a
inser¢do do padrdo selecionado na etapa anterior. A segunda etapa da fase de construgao da
solucdo é definida por uma busca local que nao respeita as regras impostas pelo cromossomo,
sendo assim necessario a aplicacio da fase de ajuste. A heuristica ajusta a ordem dos genes
de acordo com a posicao de cada padrdo na solucio final. Além de melhorar a qualidade da
solucdo, a fase de ajuste também reduz o ntimero de geragoes necessirias para obter a melhor
solucdo. A fase final de avaliacdo leva em conta nio s6 a quantidade de pilhas abertas para
a funcdo de fitness mas também o potencial de melhoria da solugdo, para que solucées com o
mesmo valor de MOSP possam ser distinguidas. Atualmente, este método representa o estado
da arte relacionado a metaheuristicas aplicada ao problema. Os testes aplicados ao BRKGA
envolvem mais de 6000 instincias existentes na literatura. As instancias podem ser dividi-
das como a seguir: Harvey; Simonis; Shaw; Miller e Wilson (Smith e Gent, 2005); Faggioli
e Bentivoglio (Faggioli e Bentivoglio, [1998); VLSI (Hu e Chen| [1990); SCOOP[} Harder150
(De Giovanni et all 2013]) e Becceneri (Yanasse et al., |1999). Os quatro primeiros conjuntos
de instincias citados anteriormente foram selecionados para teste da solucdo proposta neste
trabalho.

'Disponivel em http://www.scoopproject.net



Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

Este capitulo apresenta a fundamentacdo teérica do Problema de Determinacao de Lei-
aute de Matrizes de Portas e de métodos disponiveis na literatura que serao utilizados neste
trabalho. Nas secoes seguintes serdo apresentados uma defini¢do formal do problema GMLP,
a definicao do método de pré-processamento, a representagao por grafos, um método de busca

local, o sequenciamento de portas, e por fim a defini¢do do método ALNS.

3.1 Problema de Determinacao de Leiaute de Matrizes de
Portas
Uma instancia do GMLP pode ser representada pelo nimero m de redes, o ntimero de

portas n, e por uma matriz m x n M = m;; — {1,0}, em que a entrada m;; tem seu valor
definido de acordo com a Equacao 3.1}

(3.1)

1 se somente se, a rede 4 incluir a porta j,
mij = ‘o
0 caso contrario.

A Tabela apresenta a matriz M do circuito representado anteriormente na Figura
1.1(a), em que suas conexdes sao representadas por valores 1, e o restante das entradas possui

valor 0.

Tabela 3.1: Exemplo de representacao de um matriz binéria.

Pr P2 P83 P4 P5 PO

R1 | 0 0 1 1 0 0
R2 |1 1 0 0 0 1
R3 | 0O 1 0 0 1 1
Ry |1 0 0 1 0 0
R5 | 0 1 0 0 0 1
Ro | 1 0 0 1 0 0
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Uma solucao para o GMLP consiste em uma permutacdo = = [1,...,n] das portas da
matriz M, em que 7(j) indica a posi¢do da porta j em 7. A matriz permutacdo M™ tem suas
portas sequenciadas de acordo com a permutacdo em 7 e é possuidora da propriedade dos 1s
consecutivos, de maneira que m?j = 1 se e somente se o fio da rede 7 incluir ou cruzar a porta
J. Desta forma, todos os elementos com valor 0 entre os elementos de valor 1 das extremidades
de cada rede sao considerados também tendo o valor 1. A propriedade dos 1s consecutivos
evita que redes sejam sobrepostas pois reserva espaco para os fios, o que é importante para
o problema ja que redes sobrepostas alteram a logica do circuito. A Equagao descreve

formalmente a definicdo das entradas da matriz M™.

(3.2)

- 1 sedw,Jy |m(x) <j <7(y)emy =my =1,
0 caso contrario.

Uma solucao para o GLMP ¢é avaliada de acordo com a soma de cada coluna da matriz
MT™, em que a coluna de maior soma é chamada de coluna critica ou gargalo e resulta no
valor da solucao. Essas colunas indicam a quantidade de redes que nao podem ser alocadas
na mesma trilha, pois sdo redes que utilizam a mesma porta simultaneamente e sobreposicao

de redes nao é permitido. A Equacao ilustra formalmente como a solucao é avaliada.

m
Zevrp(M™) = max my; (3.3)
je{l,.n} =

Na Tabela [3.2(a) e Tabela 3.2b) duas solucdes m = [6,5,2,1,3,4] e m = [6,1,2,5, 3,4]
sao ilustradas contendo a propriedade dos 1s consecutivos que estdo destacados em negrito.
Observe que, a matriz compactada resultante da permutacao de portas 7 necessita apenas de
3 trilhas para ser implementada, tendo todas suas colunas como criticas, enquanto a matriz
resultante de my necessita de 5, sendo P1 e P2 as colunas criticas. Tendo em vista que o
numero possivel de permutagoes é n! e que diferentes permutacoes geram diferentes resulta-
dos, é de extrema necessidade determinar métodos computacionais eficientes que determinem

permutacdes otimizadas, ou seja, circuitos mais compactados.

Tabela 3.2: Matriz binaria com adi¢do dos 1s consecutivos em negrito e permutagao m (a) e
o (b).

P6 P5 P2 Pi P3 PJ P6 Pt P2 P5 P3 PJ
RI[fOJOJoJo0]1]1 RI[TOJOJ]OJ]oO]1]1
Re[ 1 11100 R2[ 1 [ 1]1]0]0]0
Re[ 1T [ 1|10 00 Rs[ 1T [ 1|11 ]0]0
R/[O0 ][00 1 1]1 RO 11111
RE[ 1T [ 1|10 00 RE[ 1T [ 1]1]0]0]0
R6[ 0] 0] 0| 11]1 R6[0 1|11 ]1]1
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Dada uma matriz M, o GMLP tem como objetivo determinar uma matriz M™ correspon-
dente tal que a maior soma dos elementos de qualquer coluna seja a menor possivel, o que
corresponde a minimizar a quantidade necessaria de trilhas para implementar o circuito equi-
valente. Dito isto, a funcao objetivo do GMLP é definir uma permutacao 7, entre o conjunto
de todas as permutacoes II, tal que a soma dos elementos em qualquer coluna seja minimizada.

A funcao objetivo é representada na Equagao 3.4
min Z, M 3.4
1 G]WLP( ) ( )

3.2 Pré-processamento de Portas Dominadas

O pré-processamento de portas dominadas é uma técnica que tém como objetivo elimi-
nar a redundancia nas instancias do GMLP, tornando-as menores. Dados sdo caracterizados
redundantes quando podem ser ignorados sem que haja perda na estrutura do problema.

De acordo com |Yanasse e Senne| (2010), uma porta P; domina outra porta P; qualquer, se
e somente se o conjunto de redes que utilizam a porta P; for um subconjunto das redes que
utilizam a porta P;. Quando identificadas, portas dominadas podem ser removidas tempora-
riamente da solucao. Ao obter a solucao final 7 para a instncia reduzida, ou seja, sem portas
dominadas, as mesmas devem ser sequenciadas em 7 imediatamente apds suas respectivas
portas dominantes. A Tabela apresenta um exemplo no qual é possivel reduzir a instancia

utilizando o pré-processamento de portas dominadas.

Tabela 3.3: Exemplo de uma insténcia (a) antes e depois (b) do pré-processamento de portas
dominadas.

P1 P2 P38 P, P55 P6 P1 P4, P8 P6P2P5
R1 0 0 1 1 0 0 R1| 0 1 0
R2 1 1 0 0 0 1 R2 1 0 1
R3 | 0 1 0 0 1 1 R3| 0 0 1
R/ 1 0 0 1 0 0 R4 1 1 0
R5 | 0 1 0 0 0 1 R5| 0 0 1
Ro6 1 0 0 1 0 0 R6 1 1 0
(a) (0)

Analisando a Tabela (a), observa-se que a porta P3 é utilizada pelo conjunto de redes
{R1}, enquanto a porta P4 é utilizada pelo conjunto de redes { R1, R4, R6}. De forma analoga,
P6 e P2 sao utilizadas pelo conjunto { R2, R3, R5}, e a porta P5 por { R3}. Com isso, podemos
concluir que a porta P4 domina a porta P3, e a porta P6 domina P2 e P5. Sendo assim, a
Tabela (b) apresenta uma instancia reduzida em que as portas P3 e P4 assim como as
portas P6, P5 e P2 sao consideradas como uma s6 porta, reduzindo a instancia de 6 para 3

portas. Em uma possivel solucao, a porta P3 serd obrigatoriamente sequenciada apés a porta
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P4, assim como as portas P2 e P5 serao sequenciadas apds P6, sem que haja nenhum prejuizo
a otimalidade da solucao.

De acordo com |Yanasse e Senne (2010), o pré-processamento de portas dominadas exige
que o conjunto de redes seja comparado para cada par de portas. Consequentemente, teremos

uma complexidade delimitada por O(n?m) para este procedimento.

3.3 Representacao por Grafos

Nesta secao é considerada a representacao por grafos nao direcionados apresentada por [Ya-
nasse| (1997) para instancias MOSP, um problema equivalente ao GMLP. Aplicada ao GMLP,
a modelagem proposta define que os vértices correspondem as redes, que devem ser conectadas
por uma aresta se e somente se possuirem pelo menos uma porta em comum.

Esta representacao permite levar em conta a relacao entre redes e portas e também das
redes entre si. A Figura apresenta a instancia da Tabela representada em forma de

grafo. Note que as redes R2, R4 e R6 compartilhavam a porta P1, portanto existe uma aresta

R6 R4

R3 R5

que liga as trés redes entre si.

Figura 3.1: Exemplo representacdo de uma instancia por grafo.

Note que, independente do pré-processamento de portas dominadas o grafo resultante é o
mesmo. Isso quer dizer que tanto a instancia representada na Tabela (a) quanto a instancia
reduzida representada na Tabela (b) resultarao no mesmo grafo, pois a juncao de portas

dominadas mantém a relagdo das portas em comum entre as redes.

3.4 Busca em Largura

A Busca em Largura (ou BFS, do inglés Breadth-First Search) é um algoritmo de busca

em grafos que, dado um vértice inicial, explora sistematicamente todos os vértices de um
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grafo direcionado ou nao-direcionado. A BFS explora inicialmente todos os vizinhos (vértices
alcangéveis através de somente uma aresta) do vértice inicial, e & medida que sao explorados
os coloca em uma estrutura que segue a politica de fila. Através desta operagdo, o algoritmo
garante que nenhum vértice ou aresta seja explorado mais de uma vez. Ao final da exploracao
dos vértices vizinhos, a BF'S remove o primeiro vértice da fila tornando-o o novo vértice inicial
e repete-se 0 processo até que o alvo da busca seja encontrado ou todo o grafo tenha sido
explorado.

Carvalho e Soma| (2015) estabeleceram uma estratégia efetiva que diminui o namero ne-
cessario de trilhas para solucées do GMLP. Os autores propoe sequenciar as portas levando
em consideracao o relacionamento entre as redes. A heuristica proposta executa uma busca
em largura no grafo e utiliza um critério guloso (vértice de menor grau) para guiar a BFS.
Partindo deste principio, a BFS ¢é realizada no grafo no intuito de que as redes com menos
portas sejam sequenciadas preferencialmente.

A Figura demonstra como a BFS percorre o grafo apresentado na Figura 3.1} em que
a expansao da vizinhanca é representada por setas. O critério de escolha do vértice inicial,
assim como dos demais vértices vizinhos a serem explorados, é o menor grau do vértice, em
caso de empate, o critério passa a ser lexicografico. A BFS seleciona inicialmente R1 como
vértice inicial (em vermelho), e em seguida insere seus vizinhos R4 e R6 (em verde) na fila f,
em que f = {R4,R6}. A primeira rede da fila é entdo retirada para ser explorada. Observe
que o tnico vizinho ndo explorado de R4 ¢ R2, atualizando a fila para f = {R6, R2}. A rede
R6 por sua vez, ndo possui nenhum vizinho nao explorado, entdo é somente retirado da fila
e 0 proximo vértice a ter sua vizinhanca analisada ¢ o R2 (em amarelo). As redes R3 e R5
(em azul) sdo os tnicos vizinhos nao explorados de R2 e sdo inseridos na fila. Finalmente, os
dois altimos vértices ndo possuem nenhum vizinho ndo visitado e sdo simplesmente removidos
da fila e o processo termina. Ao final, a ordem A de exploragdo dos vértices é obtida, sendo
A = [R1, R4, R6, R2, R3, R5|.

3.5 Sequenciamento de Portas

Uma solucao viavel para o GMLP consiste em uma sequencia 7 de portas, entretanto a
BFS resulta em uma lista A de redes. Com isso, é necessario obter uma permutacao = de
portas a partir da lista . Becceneri et al.| (2004)) propuseram um método para um problema
equivalente que pode ser empregado no sequenciamento de portas do GMLP. O objetivo
deste método é evitar que portas nao relacionadas a determinadas redes sejam sequenciadas
prematuramente, mantendo a relagao estabelecida em A e minimizando o niimero necessario
de trilhas na solugao.

O método proposto consiste em percorrer a lista A analisando as portas utilizadas por cada

rede, uma por vez. Quando todas as redes de uma determinada porta tiverem sido analisadas,
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R3 R5 R3 R5

R3 R5 : :

Figura 3.2: Exemplo de aplicagdo da BFS em um grafo. As setas representam a expansao da

vizinhanca.

esta é inserida ao final do vetor de solucdo w. Portas dominadas sao inseridas imediatamente
apo6s suas portas dominantes, no intuito de obter uma solugdo completa ao final da execucdo
do método.

Considere a instancia de exemplo apresentada na Tabela (b) e a lista de redes A\ =
[R1, R4, R6, R2, R3, R5] gerada pela BFS. A Tabela apresenta a construgdo da solugao

a partir de A, em que cada linha representa as redes ja analisadas e as portas sequenciadas.

Tabela 3.4: Exemplo sequenciamento de portas a partir da BFS.

Iteracao A s
1 R1
2 R1, R4
3 R1, R4, R6 P4, P3
4 R1, R4, R6, R2 P4, P3, P1
5 R1, R4, R6, R2, R3 P4, P3, P1
6 R1, R4, R6, R2, R3, R5 | P4, P3, P1, P6, P2, P5

Inicialmente é observado que nenhuma porta possui exclusivamente um subconjunto das

redes R1 e R4, portanto nas duas primeiras iteracées nao hé sequenciamento de portas. Ao
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analisar a rede R6 observa-se que a porta P4 teve todas suas redes analisadas, entdo esta
porta é inserida na solucao seguida da porta dominada P3. A préxima rede a ser analisada
é R2, verifica-se que a porta P1 é utilizada simultaneamente pelas redes R6, R4 e R2, todas
analisadas anteriormente, entdo P1 é inserida na solucao. Na iteracao 5 a rede R3 e analisada
mas nenhuma porta pode ser inserida na solucdo. Por fim, ao analisar a rede R5 na tltima
iteracao, a porta P6 e suas portas dominadas sao incluidas na solucao, considerando que as
portas restantes sao utilizadas simultaneamente pelas redes R2, R3 e R5. A Tabela 3.5]ilustra

a matriz M™ apds o sequenciamento de portas.
Tabela 3.5: Exemplo da solucao apés sequenciamento e adigao dos 1s consecutivos em negrito.

P, Ps PI P6 P2 P5

RiI[1J1Jo0JoJoTo
R2[O0 01110
RSO0 0| 1] 1]1
RA4[T 1100/ o0
R0l 001110
R6[ 1T |11 ]l0 0/ o0

Observe que o resultado final foi de trés trilhas, o mesmo resultado encontrado anterior-
mente no exemplo da Tabela (a). Este é o melhor resultado para a instincia em questao,
considerando que trés redes compartilham a mesma porta simultaneamente e nao podem di-

vidir a mesma trilha em nenhuma circunstancia.

3.6 Busca Adaptativa em Grandes Vizinhancas

Em otimizacdo combinatéria, técnicas de busca local sao frequentemente utilizadas para
encontrar bons resultados de forma rapida e pouco custosa. Este tipo de busca consiste em
explorar o espaco de busca, definido por todas as solucoes possiveis (conjunto IT), atraves de
vizinhancas. Estas por sua vez, equivalem a um conjunto de solucdes similares obtidas através
de simples movimentos na solucao original, como por exemplo trocar dois elementos de posicao
em um vetor para solugdes que sado representada com o mesmo. A busca local parte de uma
solucao inicial e é aplicada sucessivamente até que encontre um détemo local ou sua condicao de
parada seja atendida. A busca atinge um 6timo local quando mudancas discretas nao resultam
em nenhum aprimoramento na solugao, enquanto o dttmo global é o melhor valor possivel para
a funcao que define a qualidade das solucgdes, chamada de funcdao objetivo. Diversas buscas
locais podem ser utilizadas em simultadneo com o objetivo de escapar de 6timos locais e realizar
uma busca robusta no espaco de busca de um problema. Essas buscas sdo frequentemente
coordenadas por metaheuristicas, métodos de solugcao que utilizam estratégias de mais alto

nivel.
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Ropke e Pisinger (2006) introduziram a metaheuristica Busca Adaptativa em Grandes
Vizinhangas (Adaptive Large Neighborhood Search, ALNS) tendo como base o método Busca
em Grandes Vizinhancas (Large Neighborhood Search, LNS) proposto por Shaw| (1998). O
ALNS foi proposto para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega
com Janelas de Tempo, em que sua solugao é representada por uma permutagao de elementos,
assim como o GMLP.

Diferentemente do LNS, que utiliza procedimentos pesados como Branch-and-Bound, o
ALNS utiliza um conjunto de diferentes heuristicas para buscas locais simples e rapidas que
competem entre si para modificar a solucao corrente explorando suas vizinhancas através de
movimentos de remocdo e insercio de elementos. A escolha dessas buscas locais influencia
diretamente no resultado do ALNS. Inicialmente, deve-se escolher um conjunto N~ de heu-
risticas de remocado de elementos que intensificam e diversificam a busca, sendo que em cada
iteracao a heuristica selecionada deve remover ¢ elementos da solucdo. E necessario também
escolher um conjunto N de heuristicas de insercdo de elementos que possa construir uma
solugdao completa a partir de uma solucao parcial. Essas heurfsticas sdo geralmente baseadas
em métodos gulosos de bom desempenho para o problema em questao.

Uma busca local é composta por uma heuristica de remocao e uma heuristica de insercao de
elementos. O ALNS, por sua vez, possui diversas dessas heuristicas podendo assim combina-
las para criar variadas buscas locais que induzem diferentes vizinhancas, sendo assim, é de
suma importancia que a escolha de qual busca local utilizar seja feita de forma eficiente. O
método de escolha de cada busca local é também um diferencial entre o ALNS e o LNS, tendo
em vista que o LNS utiliza seus procedimentos de forma estética.

O ALNS utiliza um método estatistico baseado nas iteraces anteriores do algoritmo para
decidir a prioridade da aplicacdo das heuristicas. A idéia é observar o desempenho de cada
heuristica ao longo das iteracoes e atribuir pontos para cada uma de acordo com o desempenho
da mesma naquela iteragio, tendo em vista que quanto mais a vizinhanga N; € {NT U N~}
contribui para uma solucdo, maior serao os pontos atribuidos & mesma e consequentemente,
maior a chance de ser selecionada em itera¢es futuras. A Equacéo [3.5] apresenta como é
calculada a probabilidade de uma vizinhanca N; ser selecionada entre w vizinhancas, sendo os

pontos da vizinhanca i denotados por r;.

T
Z;'le Tj

O ALNS seleciona uma heuristica de remog¢ado e uma outra de insercdo a cada iteragao.

P(N;) = (3.5)

A selecdo é feita através do método da roleta. A roleta é representada por um intervalo
R = [0...1] € R, em que cada vizinhanca i recebe uma fatia da roleta proporcional a sua
probabilidade P(N;) de ser escolhida. Sendo assim, quanto maior for a probabilidade da
vizinhanca ser escolhida, maior serd o a sua fatia de intervalo na roleta e consequentemente

maior a chance da vizinhanga ser selecionada. Na Figura [3.3] a vizinhanga 4 tem 40% de
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probabilidade de ser escolhida, logo, possui a maior fatia na roleta, representada no intervalo
entre 0,6 e 1. Para que a sele¢ao ocorra, um nimero v € (0, 1) é aleatoriamente escolhido e os
valores das fatias sao sequencialmente acumulados tal que a heuristica correspondente a fatia
cujo valor acumulado extrapolar o valor de v é selecionada. Por exemplo, para v = 0,73 deve-
se acumular o valor das quatro fatias da Figura para que o valor de v seja extrapolado.
Considerando os valores acumulados das fatias como 0,12 (vizinhanca 1), 0,37 (vizinhanga 2),

0,60 (vizinhanga 3) e 1 (vizinhanga 4), esta ultima serd selecionada.

H Vizinhanca#1l
B Vizinhanca#2
Vizinhanca#3

B Vizinhanca#4

Figura 3.3: Exemplo de um roleta de sele¢cdao de vizinhanga.

Estes pontos utilizados para criacdo da roleta sao ajustados de forma adaptativa. A
execucao do ALNS é dividida em blocos de iteragdes de tamanho 6 chamados segmentos,
durante os quais os pontos das heuristicas sdo cumulativamente calculados. Por exemplo, se
a metaheuristica for executada por 1000 iteragdes podemos ter 10 segmentos em que 6 = 100.
Sendo T; ; os pontos observados da heuristica 7 no segmento j, podemos classifica-los em trés

categorias:
e o1, quando a tltima remocao ou insercao resultou no melhor resultado até o momento;

e 09, quando a dltima remocgao ou insercao resultou em uma solucao que nao tinha sido

encontrada anteriormente e cujo custo seja menor que o da solucdo corrente; e

e 03, quando a dltima remoc¢do ou insercdo resulta em uma solucdo viavel ndo encontrada

anteriormente, com o custo maior que o da solucdo corrente.

A terceira categoria tem em vista que solugoes piores, quando vidveis, contribuem para

uma perturbagao na solucao corrente e devem ser levadas em consideracao. No final de cada
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segmento, os pontos acumulados para cada heuristica passam por um processo de suaviza¢ao,
calculado conforme a Equacao|3.6, em que a; é o nimero de vezes que a heuristica i foi chamada
durante o segmento j. O fator de reagao p € (0, 1) controla o quao rapido o ajuste de pontos do
algoritmo reage as mudancas nos pontos de cada heurfstica. Quando p = 1 a roleta é baseada
somente nos pontos do segmento imediatamente anterior, por outro lado, quando p < 1, os
pontos dos segmentos anteriores sao todos levados em consideragao. Caso a heuristica ¢ nao
tenha sido chamada nenhuma vez durante o segmento, sua pontuagao permanecera a mesma
do segmento imediatamente anterior. KEsta estratégia estd intimamente relacionada com os

conceitos de memoéria de curto e longo prazo, comuns em otimizagdo combinatéria.

Tij Se a; = 0.

. (3.6)
Pt + (I—=p)rij Sea; #0.

Tig+l =
Pereira et al.| (2015]) apresentam uma versao mais simples para cacular os pontos observados
a cada iteracdo. Enquanto o; consiste na mesma ideia do melhor resultado ja encontrado, as

outras duas categorias sofrem pequenas alteragoes:

e 09, quando a dltima remocao ou insercao resultou em uma solucao cujo custo seja menor

que o da solugdo corrente; e

e 03, quando a udltima remocdo ou insercao resulta em uma solugdo que é aceita por um

critério de aceitacdo, porém com o custo maior que o da solucao corrente.

A vantagem destes novos cédlculos é que desta forma nao é necessario guardar a estrutura
das solucoes anteriores, facilitando assim a implementacdo do método, além de economizar
espaco e tempo de computacao.

Cada nova solucdo gerada pelo ALNS com o custo maior que o da solugdo corrente passa
por um critério de aceitacdo dindmico dado por um método similar ao stmulated annealing,
que restringe gradativamente a qualidade das solugdes. Desta forma, ao longo das iteracoes, as
solugoes para serem aceitas devem possuir valores cada vez melhores. Uma solugio 7’ gerada
a partir de outra solucdo mw é aceita com probabilidade calculada de acordo com a Equacdo
Originalmente, utiliza-se uma taxa de resfriamento exponencial, em que a temperatura
T, sendo T > 0, decresce de acordo com a expressdo T =T X ¢, no qual ¢ € {0...1} representa
a taxa de resfriamento. A temperatura inicial é definida por Tgere = 0,05 f(m)/In2, em que

uma solugao corrente 5% pior que a solugao inicial 7y € aceita com probabilidade de 50%.

o~ (F()=F(m)/T (3.7)

O ALNS é estruturado como apresentado no Algoritmo O método parte de uma
solucao viavel e a considera a melhor até entdo (linhas 1 e 2). Em seguida, um lago de

repeticdo (linhas 3 a 22) é executado enquanto um determinado critério de parada nao for
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atendido. Ao entrar no lago, uma heuristica de remocao e outra de insercao sao selecionadas
através do método da roleta (linha 4), e em seguida aplicadas & solugao atual 7 para gerar
uma nova solu¢ao 7’ (linha 5). Posteriormente, o resultado de n’ é comparado com a
solu¢ao corrente 7 (linhas 6 a 13) e, caso seja melhor, se torna a nova solu¢ao corrente
(linha 7). Uma segunda comparagdo ¢ feita para checar se a solugdo corrente 7 é também
melhor que a melhor solucao mpes; (linhas 9 a 12), se for melhor, mpes ¢ atualizado (linha
10). No entanto, se 7’ possuir valor igual ou pior que a solugdo corrente, deve-se avalid-la
de acordo com o critério de aceitacdo (linhas 14 a 17) e, caso seja aceita, se torna a nova
solucdo corrente (linha 15). Apods a analise da nova solucao, os pontos das vizinhangas
sao alterados (linha 18) conforme o valor recebido na linha 8, 11 ou 16. Ao final de
cada segmento (linha 19), os pontos das vizinhangas sao suavizados (linha 20) e a probabili-

dade nas roletas recalculada (linha 21). Ao final, a melhor solugao mpes; € retornada (linha 24).
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Algoritmo 1: ALNS.

1 Input: solucao viavel 7;

2

3

4

© G N o

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Thest < T

while critério de parada ndo for atingido do

Escolha uma vizinhanca de remocao N~ e uma vizinhanca de insercao N usando
a roleta de selecdo baseado nos pontos obtidos anteriormente {r;};
Gere uma solucao nova 7’ a partir de m usando a heuristica de remocao e insercao
escolhidas;
if f(n') < f(7) then
T 7]
stgma <— o02;
if f(7m) < f(7pest) then
Thest <~ T;
sigma <— oq;
end
end
else if 7’ atender o critério de avaliagio then
T 7';
stgma <— o3;
end
Atualize os pontos r; de N~ e Nt conforme sigma;
if contador de interagio for miltiplo de 6 then
Suavize os pontos 7; acumulados;
Atualize a probabilidade das vizinhancas na roleta conforme nova pontuacao;
end

end

return mpeg;

O ALNS foi escolhido para este trabalho devido & suas diversas vantagens. Para a maioria

dos problemas de otimizagao, incluindo o GMLP, diversas heuristicas de bom desempenho sao

conhecidas e podem ser incluidas no conjunto de heuristicas do ALNS. Devido ao tamanho

das vizinhangas e também & variedade das mesmas, o ALNS ¢é capaz de explorar grandes

porcoes do espago de busca de forma estruturada, resultando em um algoritmo robusto que se

adapta a vérias caracteristicas das instancias e dificilmente fica preso em 6timos locais. Sendo

assim, o ALNS é indicado para problemas os quais vizinhancas pequenas ndo sdo suficiente

para escapar de 6timos locais.



Capitulo 4
Desenvolvimento

Neste capitulo é descrita com detalhes a implementacdo das vizinhancgas utilizadas no
ALNS para remocao e insercao de portas. Como ja visto, essas heuristicas sao aplicadas a
partir de uma solugdo inicial sendo gerada pelos métodos descritos no Capitulo 3. As proximas
secoes descrevem nove métodos, cinco de remocao e quatro de insercao, que sao combinados

pelo ALNS para gerar diferentes buscas locais.

4.1 Vizinhancas de Remocao

Cada vizinhanca de remocao recebe uma solucao representada por uma sequéncia de por-
tas. Essas vizinhancas ao serem executadas, removem portas da solug¢ao obtendo dois subcon-
juntos de portas: um representa a solucao parcial e o outro as portas que devem ser inseridas
na solu¢do parcial por algum dos métodos de inser¢do. As portas que possuem a maior soma
sao chamadas de colunas criticas e serdo importantes em algumas das vizinhangas. A Tabela

seré utilizada como referéncia dos exemplos para algumas das se¢des seguintes.
Tabela 4.1: Exemplo de matriz ndo permutada com 1s consecutivos em negrito.

P P2 P3 Py

R1[1 1111
R2[ 01070
R3O0 | 1|10
R/[O0 [0 ]0 1
R5[ 10010

4.1.1 Remocao de Colunas Criticas

A primeira vizinhanca de remocao calcula e entdo remove todas as colunas criticas da

solucdo. E plausivel acreditar em uma melhora da solugdo ao remover todas suas portas de

20
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maior valor para depois inseri-las em uma melhor posicao. O exemplo da Tabela tem P2

como coluna critica, portanto, esta deve ser removida.

4.1.2 Remoc¢ao de Uns Consecutivos em Colunas Criticas

A segunda vizinhanca de remocéo identifica as colunas criticas da solugao e seus respectivos
1s consecutivos. Devem ser removidas portas que causem 1s consecutivos na coluna critica, ou
seja, portas que estdo ativas nas extremidades das redes em que se encontra um determinado
1 consecutivo da coluna critica. Este método tem a intencao de diminuir a quantidade de 1s
consecutivos nas colunas criticas para reduzir o valor da solu¢do. O ALNS dispoe de duas
implementacoes desta vizinhanca, a primeira remove portas & esquerda da coluna critica,
enquanto a segunda remove as portas a direita.

Na Tabela a coluna critica é a P2, com 1 consecutivo em negrito. As portas P1, P3 e
P4 compde a rede R1, rede que cruza P2 causando 1 consecutivo. Sendo assim, as portas P3

e P4 serao ser removidas, tendo em vista que o método escolhido remove as portas & direita.

4.1.3 Remocao de Uns Consecutivos em Linhas

A terceira vizinhanga é andloga a anterior, no entanto, a anélise passa a ser por linhas.
De forma aleatéria, uma linha é selecionada e tem seus 1s consecutivos analisados. Entao, as
portas que causam os 1s consecutivos sdo removidas da solugdo. Na Tabela[d.2] se a linha R2
for sorteada a porta P1 é removida caso a vizinhanca remova portas & esquerda do bloco de 1s
consecutivos, € a porta P4 é removida caso a linha R2 ou R3 sejam selecionadas e a remogao

seja pela direita.
Tabela 4.2: Exemplo da matriz ndo permutada com 1s consecutivos em negrito.

P P2 P3 Py

Ri[O0 0111
R2[ 1 111
Re[ 0 | 111
RATO 110
R5[ 10070

4.1.4 Remocao Aleatéria

A quarta vizinhanca seleciona ¢ portas de forma aleatoria para serem removidas. Essa
vizinhanca tem o intuito de perturbar a solucao, tendo em vista que utiliza um critério aleatério
para a remocao. O valor de q é calculado conforme a Equacao |.1] proposta por [Pereira et al.
(2015).

¢=m—V/(1-u)(m—1)%+05] (4.1)
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A Equagio [4.1] segue uma distribuig¢ao triangular e seleciona aleatoriamente um ntmero entre
[1,m], em que m é o namero de portas e u é uma variavel aleatoria entre [0, 1]. Essa operacao
nao obtém um grande ganho na solugdo quando o ntimero de portas é pequeno, mas pode ter

grande impacto quando o nimero de portas é grande.

4.1.5 Remocao de Portas Relacionadas

A quinta vizinhanca remove portas que estao de alguma forma relacionadas. A similaridade
neste caso € medida através da quantidade de 1s consecutivos. Uma porta é aleatoriamente
selecionada, entao as portas que possuem o mesmo niimero de 1s consecutivos que a porta ja
selecionada sdo também removidas. Com este método acredita-se que portas similares tem
maiores chances de serem realocadas com sucesso. Na Tabela [£.3] se a porta P2, que possui
um tnico 1 consecutivo (em negrito), for selecionada para ser removida, a porta P3 o sera

também por possuir o0 mesmo nimero de 1s consecutivos.
Tabela 4.3: Exemplo de matriz de solugao com 1s consecutivos em negrito.

P11 P2 P3 Py

RI[O 1L ]1]1
R2[ 1 | 1] 1] 1
R3[ 1T [ 1T [17]0
RO 1010
R5[ 0010

4.2 Vizinhancas de Insercao

Cada vizinhanca de insercao recebe uma solucdo parcial e um conjunto de portas v para
ser inserido na solugdo. Cada porta do conjunto é selecionada aleatoriamente e inserida uma
por vez na solucdo. Os métodos de insercfo ndo aceitam pioras, sendo assim, uma porta
é inserida na soluc@o somente se a mesma ndo piorar o valor da funcdo objetivo. Ao final,
retorna-se como solucéo uma sequéncia de portas com o mesmo ou um melhor valor da funcdo

objetivo em relacdo & solucgao original.

4.2.1 Insercao Aleatoéria

A primeira vizinhanca de insercdo insere cada porta em uma posicao aleatéria. Esta in-
sercao em especial ndo analisa a fungdo objetivo, deixando para o ALNS decidir se a solugio
deve ser aceita ou ndo. A utilizacao desta insercio introduz diversidade a solucao, que poste-

riormente pode ser aceita pelo ALNS mesmo que tenha um valor de solucdo pior.
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4.2.2 Insercao Limitada por Coluna

A segunda vizinhanga insere as portas na primeira posicao que nao piore a fun¢ao objetivo,
no entanto, o método recebe uma porta limite e uma dire¢do para a inser¢ao. Dado o método
de remogao de 1s consecutivos em colunas criticas (Secao 4.1.2) e a Tabela (a), temos
a solugao parcial m = [1,2], P2 como porta limite e esquerda como dire¢ao. Deste modo,
as portas P3 e P4 devem ser inseridas antes da porta P2. A Tabela (b) demonstra um
resultado possivel ap6s a insercdo, em que a porta P3 foi inserida imediatamente antes da
porta P2 e a porta P4 foi inserida logo apos a porta P1, melhorando a funcao objetivo de 3

para 2 trilhas.

Tabela 4.4: Exemplo de matriz antes (a) e ap6s (b) remocao e inser¢do de portas. 1s conse-
cutivos em negrito.

P1 P2 P3 Py Pl P, P3 P2
Ri[1 1] 1]1 RI[TT1T 1 ]1]O0
R2[ 0 [ 1]0]O0 R2[ 0100 |1
Rs[ 01 ][1]o0 R[0T 011
R[0T 0] 0|1 R[0T 1T]0] 0
R5[ 1T o]0/ o0 R5[ 11000

(a) (b)

4.2.3 Insercao na Melhor Posicao

A terceira vizinhanca de insercao procura a melhor de todas as possiveis posicoes para
inserir cada porta, levando em consideragao o valor da fun¢do objetivo. Considere o método
de remogao de 1s consecutivos em linhas (Secdo 4.1.3) e a Tabela (a), em que a porta P4
foi removida da solucdo. Na Tabela (b) a porta removida ¢ inserida na melhor posicao

possivel e tem a fun¢do objetivo reduzida de 4 para 3 trilhas.

Tabela 4.5: Exemplo de matriz antes(a) e apés (b) remocgao e insercao, 1s consecutivos em
negrito.

P1r P2 P53 P4 Pr P4 P2 P3
R1 | 0 0 1 1 R1 | 0 1 1 1
k2|1 1 1 1 R2 |1 1 0 0
R3 | 0O 1 1 1 R3 | 0O 1 1 0
Rs | O 1 1 0 R4 | O 0 1 1
RS |1 0 0 0 RS |1 0 0 0

(a) (b)



4. DESENVOLVIMENTO 24

4.2.4 Insercao por Arrependimento

A quarta e ultima vizinhanca de insercao tenta melhorar a heuristica da melhor posicao
adicionando um mecanismo de lookahead. Ao selecionar de forma aleatoria as portas para
insercao, pode acontecer de deixar as portas mais dificeis de serem inseridas por ultimo,
enquanto o ideal seria inseri-las o mais rapido possivel. Desta forma, o método proposto nao
utiliza critério aleatério para selecionar as portas que devem ser inseridas, ao invés disso, as
portas sdo ordenadas de acordo com o valor de arrependimento e entdo inseridas uma a uma
na ordem estabelecida.

Para calcular o arrependimento deve-se primeiro encontrar a melhor e a segunda melhor
posigao de inser¢ao de cada porta. Considere Af{ como o custo da funcao objetivo ao inserir
a porta i na g¢-ésima melhor posi¢do. Por exemplo, A fi2 indica o custo de inserir a porta @
na segunda melhor posicao. Desta forma, a cada iteragio, a heuristica de inser¢do escolhe a
porta a ser inserida de acordo com a Equacgdo 4.2, em que o arrependimento é a diferenca no

custo de inserir a porta na melhor posicao possivel ou na segunda melhor.

i = mazie, (A2 — Af)). (4.2)

Por exemplo, considere as portas P3, P5 e P6 para serem inseridas, com valor de arrepen-
dimento 5, 10 e 7, respectivamente. As portas devem ser inseridas na melhor posi¢io possivel
seguindo a ordem de insercdo P5, P6 e por fim P3. Em outras palavras, deseja-se inserir

primeiro a porta que causa o maior arrependimento caso ndo seja inserida naquele momento.



Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos computacionais realizados.
Todos experimentos foram realizados em um computador com processador Intel Core i5 de
3.0 GHz com 8 GB RAM, utilizando o sistema operacional Ubuntu 15.10. O método proposto
foi codificado utilizando a linguagem C++ e compilado com g+-+ 5.2.1.

5.1 Experimentos Preliminares

Como ja visto no Capitulo 3, 0 ALNS necessita que sejam definidos alguns parametros para
a execugao do algoritmo. Para os experimentos apresentados neste capitulo, esses parametros
foram determinados usando a ferramenta irace (Lopez-Ibanez et al.l 2016]), um pacote que pode
ser encontrado na linguagem R. O irace é um método offline de configuracao automatica de
algoritmos de otimizagao. Dado um conjunto de instancias do problema, o método determina
a combinacao de valores mais apropriada para os parametros. Os parametros usados para os

experimentos e seus respectivos valores sao:

o 01 =15;
® 09 — 25,
® 03 — 57

e Taxa de resfriamento ¢ = 0,23;
e Fator de reagao p = 0,66;
e Numero de iteragoes = 800;

e Tamanho de cada segmento 8 = 60.

A Tabela 5.1 demonstra os intervalos de valores que o irace considerou ao definir cada um

dos parametros.
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Tabela 5.1: Valores considerados pelo irace para cada parametro.

Parametro Valores

o1 {5, 10, 15, 25, 30, 35, 40, 45, 50}

o {5, 10, 15, 25, 30, 35, 40, 45, 50}

o3 {5, 10, 15, 25, 30, 35, 40, 45, 50}
Taxa de Resfriamento ¢ [0,00 .. 1,00]

Fator de Reacgao p [0,00 .. 1,00]

Numero de Iteracoes {300,400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000}
Tamanho de Segmento 6 {30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

5.2 Comparacao com Resultados da Literatura

Cinco conjuntos de instancias foram utilizados e divididos em diferentes se¢oes. Devido ao
fator de aleatoriedade do método, foram realizadas 10 execugoes independentes para cada uma
das instancias. Em cada secdo, uma breve apresentagao do conjunto de instancias é realizada,
seguida de uma tabela contendo os resultados.

Cada tabela esta organizada da seguinte maneira: a coluna Instdncia indica o nome de cada
instancia e as colunas seguintes m e n representam o nimero de redes e portas respectivamente.
Os resultados 6timos sdo apresentados na coluna OPT e o melhor resultado obtido pelo ALNS
¢ representado na coluna S*, sendo que os resultados obtidos que se equiparam ao valor 6timo
conhecido sdo destacados em negrito. A média dos resultados encontrados nas 10 execugdes
do ALNS sio representados na coluna S e o tempo de execucado, expresso em segundos, se
encontra na coluna 7. Para melhor efeito de comparacdo de resultados, o gap (ou distancia
percentual) entre a solugao otima e a encontrada pelo ALNS é também apresentado na tabela
e calculado conforme a Equagdo[5.1] Por fim, para que possamos checar a robustez do método,
o desvio padrao entre as solucoes encontradas ap6s as 10 execucoes para cada instancia pode

ser observado na coluna o.

S* —OPT

gap = 100 x OPT

(5.1)

5.2.1 Instancias Reais VLSI

O primeiro conjunto de instancias foi introduzido por Hu e Chen| (1990). Estas insténcias
sdo reais e oriundas de empresas asidticas. O conjunto possui 25 instancias com matrizes de
dimensoes que variam entre 5 x 7 e 202 x 141. Os resultados sdo apresentados na Tabela [5.2]

Neste conjunto de insténcias, o ALNS obteve 84% das solugbes Otimas. Apesar de ser
capaz de encontrar boa parte das solugoes 6timas o método ainda nao obtém bons resultados
para instancias maiores, como por exemplo w3 e w4. Estas instancias influenciam fortemente
o gap médio de 9,16%, o gap total de 24,71% e também o tempo médio de execugao de 40,62

segundos. Ao analisar as outras instancias nota-se para a maioria que o gap é 0,00% e o
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Tabela 5.2: Instancias reais VLSI. Valores em negrito indicam solugoes 6timas.

Instancia m n OPT S* S T gap o

Vi 8 6 3 3 300 0,00 000 000
v4000 17 10 5) 5 5,00 0,00 0,00 0,00
v4050 16 13 5) 5 5,00 0,01 0,00 0,00
v4090 27 23 10 10 10,00 0,77 0,00 0,00
V4470 A7 37 9 12 12,80 2237 3333 0,40
vel 25 15 9 9 9,00 0,01 0,00 0,00
vwl 7 5 4 4 400 000 0,00 0,00
- 8 8 5 5 500 007 0,00 0,00
wl 21 18 4 4 400 005 0,00 0,00
w2 33 48 14 14 1530 3,00 000 064
w3 70 &4 18 30 31,70 66,27 66,67 1,00
w4 141 202 27 52 52,80 896,37 92,59 0,40
wan 7 9 6 6 6,00 0,00 0,00 0,00
wli 10 11 4 4 400 000 000 0,00
wsn 2% 17 8 8 800 067 0,00 0,00
x0 48 40 11 15 16,30 15,32 36,36 0,78
x1 10 5 5) 5 5,00 0,10 0,00 0,00
X2 5 6 6 6 600 034 000 000
3 2n 7T 7 7 700 1,04 0,00 0,00
x4 8 12 2 2 200 000 0,00 0,00
5 16 24 2 2 200 000 0,00 0,00
X6 32 49 2 2 200 000 0,00 0,00
X7 8 7 4 4 400 011 000 0,00
X8 16 11 4 4 400 082 0,00 0,00
X9 32 19 4 4 400 809 0,00 0,00
Meédia 712 888 9.12 40,62 9.16 0,13

tempo de execucgao é menor do que 3 segundos, ratificando a influéncia negativa de w3 e w4
nas médias finais. A solucao média nao estd distante da melhor solucdo obtida pelo ALNS,
desta forma obtemos um baixo desvio padrao demostrando robustez no método. De fato, para
80% das instancias deste grupo, as solugbes médias igualaram a melhor solugdo obtida, ou
seja, todas as execugoes do ALNS obtiveram a mesma solucdo, refor¢cando o argumento de

robustez do método.

5.2.2 Instancias SCOOP

O segundo conjunto possui instincias reais para o problema de Minimizacao de Pilhas
Abertas (um problema de formulacao equivalente ao GMLP, conforme apresentado no Capitulo
2). Este conjunto, fornecido pelo SCOOP Consortiunﬂ, contém 187 instancias. No entanto,

a maioria destas instancias sdo muito pequenas (por exemplo, 2 linhas e colunas), portanto

'Disponivel em http://www.scoopproject.net
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podem ser descartadas. Desta forma, o conjunto foi reduzido para 24 instancias com dimensoes
significativas, variando de 10 linhas e 14 colunas a 49 linhas e 134 colunas. Os resultados sdo

apresentados na Tabela 5.3

Tabela 5.3: Instancias reais SCOOP. Valores em negrito indicam soluges 6timas.

Instancia m n OPT S§* S T gap o
A_FA [AA-T 37 107 12 15 16,50 2288 2500 081
A FAFAA-1T 28 99 11 11 1290 977 0,00 0,83
A FATAA-12 20 75 9 9 980 272 0,00 040
A FAFAA-13 37 134 17 21 2230 2478 2353 1,00
A_FATAA-15 18 68 9 9 940 221 0,00 0,49
A_FA {AA-2 19 75 11 11 11,00 1,96 0,00 0,30
A_FAtAA-G 21 79 13 14 1430 328 7,69 046
A_FA tAA-S 28 82 11 13 13,90 9,09 1818 0,70

A _AP-9.d-3 16 20 6 6 6,00 043 0,00 0,00
A_AP-9.d-10 13 20 6 6 6,00 047 0,00 0,00
A _AP-9.d-11 21 27 6 6 6,00 088 0,00 0,00
A _AP-9.d-6 20 31 5 5 500 1,35 0,00 0,00
B_12F18-11 15 21 6 6 600 054 0,00 0,00
B_12M18-12 22 31 6 6 6,00 043 0,00 0,00
B_18AB1-32 11 15 6 6 6,00 017 0,00 0,00
B_18CR1-33 18 20 4 4 400 029 0,00 0,00
B_22X18-50 11 14 10 10 10,00 0,16 0,00 0,00
B_23B25-52 21 29 5 5 500 0,78 0,00 0,00
B_39Q18-82 10 14 5 5 500 00l 0,00 0,00
B_42F22-93 10 18 5 5 500 012 0,00 0,00
B _CARLET-137 12 14 5 5 500 00l 0,00 0,00
B_CUC28A-138 26 37 6 6 6,00 000 0,00 0,00
B_GTMISA-139 20 24 5 5 500 059 0,00 0,00
B _REVAL-145 49 60 7 8 890 18,76 14,29 0,30
Média 775 821 855 424 3,70 0,22

O ALNS obteve boas solugoes para este conjunto de instancias com baixo tempo de exe-
cugdo, em torno de 4,24 segundos. Trés das instancias (A FA+AA-1, A FA+AA-13 e
B REVAL-145) se destacaram por possuirem um tempo médio de execucao maior do que
18 segundos e um gap alto se comparado as outras instancias. Enquanto isso, para a maior
parte das outras instancias o método encontrou solucao étima em menos de 3 segundo. Das 24
instancias, o método obteve solugdo 6tima para 79,16% delas com um gap médio de 3,70% e
gap total de 5,91%. A solucdo média possui gap total de 4,14% se comparada com as melhores
solucbes obtidas pelo método, ou seja, os resultados se diferenciam pouco ao longo das exe-
cugoes, desta forma, observa-se um desvio padrao pequeno (0,22%). Além disso, 62,50% das
solucGes médias igualaram a melhor solugao obtida pelo ALNS, ou seja, obtiveram o mesmo

valor nas 10 execugdes, reforgando a ideia de robustez do método.
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5.2.3 Instancias Faggioli e Bentivoglio

O terceiro conjunto de instancias, proposto por Faggioli e Bentivogliol (1998]), é composto
por 300 instancias artificiais para o MOSP. Os problemas foram agrupados em grupos de
10 instancias cada de acordo com o nimero de linhas e colunas. A Tabela apresenta os
resultados obtidos, sendo que os resultados apresentados sao a média das 10 instancias de

cada grupo.

Tabela 5.4: Instancias agrupadas de Faggioli e Bentivoglio. Valores em negrito indicam solu-
¢oes Otimas.

m n OPT S* S T gap o
10 10 550 5,50 550 0,10 0,00 0,00
10 20 620 6,20 621 0,17 000 0,03
10 30 6,10 6,10 6,22 0,10 0,00 0,13
10 40 770 7,70 7,70 0,16 0,00 0,00
10 50 8,20 8,20 827 0,09 0,00 0,05
15 10 6,60 6,60 6,60 0,23 0,00 0,00
15 20 720 740 7,65 059 278 0,26
15 30 7,30 7,70 798 0,82 548 0,32
15 40 720 7,20 749 094 000 025
15 50 7,40 7,40 756 0,86 0,00 0,22
20 10 750 7,50 7,50 040 0,00 0,00
20 20 850 860 902 1,21 1,18 0,34
20 30 880 950 1011 178 795 047
20 40 850 9,10 9,78 208 7,06 0,48
20 50 7,90 830 898 242 5,06 0,39
25 10 8,00 800 800 0,62 0,00 0,00
25 20 9,80 10,70 10,95 245 9,18 0,33
25 30 10,50 11,70 12,64 3,56 1143 0,59
25 40 10,30 11,80 12,33 3,93 14,56 0,49
25 50 10,00 11,40 1224 469 14,00 0,60
30 0 78 7,80 7.8 1,14 0,00 0,03
30 20 11,10 11,90 12,61 4,57 7,21 0,49
30 30 12,20 13,60 1447 6,07 1148 0,51
30 40 12,10 13,90 1488 696 14,88 0,60
30 50 11,20 14,00 14,81 7,01 25,00 0,58
40 10 840 8,40 840 190 0,00 0,00
40 20 13,00 14,10 14,49 12,08 8,46 0,26
40 30 1450 1640 1744 1681 13,10 045
40 40 1490 1820 19,19 1749 2215 0,46
40 50 14,60 18,70 19,52 18,86 28,08 0,45
Média 030 1012 10,54 402 697 029

Neste conjunto de instancias, o ALNS obteve um gap médio relativamente baixo, 6,97%

e gap total de 8,82%, no entanto solugdes otimas foram encontradas somente para 40% dos
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grupos de instancias. No total, 54% (164) das solucoes 6timas foram encontradas entre as 300
instancias. A média de tempo para cada instancia foi de laproximadamente 4 segundos, mas
pode-se notar que as instancias dos quatro dltimos grupos exigiram maior esforgo computa-
cional, além dos dois dltimos grupos apresentarem um dos maiores valores de gap. O desvio
padrdo para este conjunto de instancias ainda continua baixo (0,29%), reafirmando a ideia
de robustez do método. A solucdo média possui distancia percentual de 4,15% em relacdo a
melhor solucdo obtida pelo ALNS, ou seja, os resultados ao longo das execugoes diferenciam
pouco. Desta forma, conclui-se que o método se prova também robusto para este conjunto de

instancias.

5.2.4 Instancias do First Constraint Modeling Challenge

O quarto conjunto de instancias foi proposto para o First Constraint Modeling Challenge
(Smith e Gent, [2005) e contém 46 instancias MOSP. A escolha deste subconjunto foi feita
levando em conta as dimensdes das instancias e a auséncia de estruturas especiais que podem
facilitar a solucao, tal como analisado por [Yanasse e Senne (2010)). A Tabela apresenta os
resultados e possui uma coluna i adicional para indicar a quantidade de instincias em cada

grupo. A média dos resultados é apresentada quando ¢ for maior que 1.

Tabela 5.5: Instancias selecionadas do First Constraint Modeling Challenge. Valores em ne-
grito indicam solugdes 6timas.

Instancia m n i OPT S* S T gap o

nwrsSmaller 20 10 2 350 3,50 3,50 0,03 0,00 0,00
nwrsSmaller 25 15 2 7,00 7,00 7,00 070 0,00 0,00
nrwsLarger 30 20 2 12,00 12,00 12,00 2,88 0,00 0,00
nrwsLarger 60 25 2 13,00 13,00 13,70 18,19 0,00 0,46
GP1 50 50 4 38,75 39,50 39,73 101,62 1,94 0,07
GP2 100 100 4 76,25 77,00 77,33 3826,62 0,98 0,20
Shaw 20 20 25 13,68 13,72 13,96 1,64 0,29 0,23
Miller 40 20 1 13 13 13,00 21,10 0,00 0,00
SP4-1 25 25 1 9 9 9,00 0,82 0,00 0,00
SP4-2 50 50 1 19 24 2400 2357 2632 0,75
SP4-3 71 34 40 40,00 168,58 17,65 0,00
SP4-4 100 100 1 53 62 62,00 532,67 16,98 0,30
Média 2435 26,14 2627 391,62 535 017

Para este conjunto foi obtida a solu¢ao 6tima em 50% dos grupos de instancias (39 instan-
cias dentre 46), com gap médio de 5,35% e gap total de 7,35%. Apesar do tempo de execugao
médio ser de 391,62 segundos, o mesmo é baixo para a maioria dos conjuntos, menor do que
40 segundos. O tempo é fortemente influenciado pelo grupo de instancias GP2 (T = 3.826, 62
por instancia) e pelas instancias SP4-3 (T = 168,68) e SP4-4 (T = 532,67). O gap médio é

também fortemente influenciado pelas 3 ultimas instancias, as quais possuem gap individual
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superior a 15%. A distancia percentual entre a melhor solucdo encontrada pelo ALNS e a
solugdo média encontrada apds as 10 execucoes ¢ de 0,46%, ou seja, ao longo das execugoes 0s
resultados se diferenciam pouco entre si. Além disso, o método apresentou um desvio padrao

de 0,17%. Sendo assim, conclui-se mais uma vez a respeito da robustez do método.

5.2.5 Instancias Grandes MOSP

O quinto conjunto de instancias, geradas aleatoriamente por |Chu e Stuckey| (2009), é
composto por 200 instancias MOSP de maiores dimensdes. As dimensoes variam entre 30 X
30 e 125 x 125 e foram agrupadas em grupos de 25 instancias cada de acordo com o nimero
de linhas e colunas. A Tabela [5.6] apresenta os resultados obtidos, sendo que os resultados

apresentados sao a média das 25 instancias de cada grupo.

Tabela 5.6: Instancias Random (Chu e Stuckey, 2009).

m n OPT S* S T gap o
100 100 582 67,16 67.85 77656 1540 031
100 50 41,08 48,36 50,24 53,64 17,72 0,98
125 125 702 8336 84,01 185972 18,75 0,27
30 30 196 20,36 2088 724 388 0,30
40 40 2548 27,36 2824 2208 738 047
50 100 38,44 41,28 41,38 107941 7,39 0,04
a0 50 314 34,72 3541 54,28 10,57 0,34
75 75 4484 51,12 51,85 257,92 14,01 0,34
Média 41,16 46,72 4748 51386 11,89 0,38

Neste 1iltimo conjunto de instancias, o método proposto nao conseguiu achar todas as
solucGes Otimas para nenhum grupo de instincias. No entanto, foi possivel encontrar as
solucoes otimas para 14 (7%) das 200 instancias. O tempo médio de execucdo foi de 513,86
segundos, sendo que os grupos de dimensao 100 x 100, 125 x 125 e 50 x 100 foram os que
mais consumiram tempo. O ALNS obteve um gap médio de 11,89%, o maior até entdo, e gap
total de 13,50%. O gap foi alto para mais da metade dos grupos de instancias, sendo menor
do que 8 somente para trés grupos. O desvio padrao também foi o maior encontrado até entao
(0,38%), porém ainda assim, o valor é¢ baixo e demonstra robustez do método. A solucdo
média estd proxima da melhor solugao encontrada pelo ALNS, com distancia percentual de

1,63%, o que indica pouca diferenga nos valores da solugao ao longo das execugoes.
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Plano de Atividades Restantes

Na Tabela sao apresentadas informacoes sobre atividades planejadas para o trabalho

na, disciplina Monografia II, visando a conclusao deste trabalho de pesquisa.

Tabela 6.1: Cronograma de atividades para monografia II.

Tarefas Més1 Meés2 Meés3 Meés4
Pesquisar sobre métodos de refinamento v

Implementar métodos de refinamento da heuristica v v

Executar experimentos v

Analisar experimentos realizados v v
Descrever os experimentos computacionais v
Conclusao do texto da monografia v

As atividades basicamente se concentram em pesquisar, implementar e analisar métodos
de melhoria fina para o método proposto. Essas melhorias sdo, entre outras: experimentar
as defini¢bes originais dos pesos de o, em que deve-se analisar se a solugdo gerada por uma
determinada vizinhanca é inédita ou nao, e também experimentar que as vizinhancas de
inser¢do permitam piora na solucdo, deixando a decisdo sobre aceitagao para o préprio método
ALNS. Os métodos devem analisados também na tentativa de acelerar as implementacoes
existentes. Apos a definicao e implementacio dessas melhorias, novos experimentos incluindo

novos conjuntos de instancias serdao executados e analisados.

32



Capitulo 7

Conclusoes

O Problema de Determinacao de Leiaute de Matrizes de Portas (ou GMLP, do inglés Gate
Matriz Layout Problem) é um problema NP-Dificil com ampla aplicagdo industrial que visa,
através de sequenciamento de portas, otimizar a drea total de circuitos eletroénicos para reduzir
o consumo de energia e diminuir o tempo de comunicacao entre seus componentes do circuito,
para que estes possam ser mais baratos, rapidos e compactos.

Neste trabalho foram apresentados a descri¢ao formal do GMLP, seguido de uma revisao
detalhada da literatura que considerou trabalhos que dizem respeito ao GMLP e problemas
de formulacao equivalente. A metaheuristica Busca Adaptativa em Grandes Vizinhangas (ou
ALNS, do inglés Adaptive Large Neighborhood Search) foi também detalhadamente estudada
com o intuito de compor este trabalho. Com base nesse estudo foi possivel compreender o
problema e entao propor e desenvolver a versao preliminar de uma metaheuristica utilizando
o ALNS juntamente com heuristicas de remocio e insercio de portas. E importante ressaltar
que esta é a primeira aplicacdo reportada do ALNS para solucao do GMLP.

Os experimentos computacionais envolveram aproximadamente 600 instancias de 5 dife-
rentes conjuntos da literatura, incluindo instancias reais e artificiais. Os resultados obtidos
foram comparados com as solucbes 6timas da literatura. Os dados reportados revelam taxas
de solugoes otimas que podem chegar até 84%, com maior gap médio de 11,89%.

Os trabalhos futuros serdo concentrados em aprimorar as vizinhancas utilizadas e o ALNS
com o intuito de obter melhores resultados, e também otimizar o método em busca de melhores

tempos de execucgao.
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