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Resumo

Este trabalho tem seu foco no desenvolvimento de uma meta-heuristica inovadora —
nomeada Nonggis (Non-greedy good Initial Solution), que exclui a necessidade de uma
estratégia gulosa para criacao de uma boa solucao inicial —, a qual possa ser utilizada
em uma extensa quantidade de problemas de otimizacao. Essa meta-heuristica tra-
balha com uma matriz de probabilidades P, onde P;; é a probabilidade da posicao
correta/6tima do elemento i ser j. Dentre esses, serao abordados o problema de se-
quenciamento em uma maquina com penalidades por antecipacao e atraso da producao
(PSUMAA) e o conhecido Problema do Caixeiro Viajante (TSP). Para resolugao dos
problemas, propoe-se um algoritmo paralelo baseado em Nonggis, em alian¢a a Descida
em Vizinhanca Variavel para a geracao da solugao inicial, Busca Tabu para refinamento
desta solucao e, por fim, a Reconexao por Caminhos como estratégia de pos-otimizacao.
Apos a coleta, serao comparadas tanto a qualidade de soluc¢des iniciais com a de outras
heuristicas, quanto de solucoes finais de algoritmos da Literatura.

Palavras-chave: Nonggis. Caixeiro Viajante. Sequenciamento em uma Maquina.
GRASP. Descida em vizinhanca varidvel. Busca Tabu. Reconexao por Caminhos.
Processamento Paralelo. Threads.
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1 Introducao

Muitos problemas praticos sao modelados da seguinte forma: Dado um conjunto S
de variaveis discretas s (chamadas solugoes) e uma func¢ao objetivo f : S « R,
que associa cada solugdo s € S a um valor real f(s), encontre a solu¢ao sx € S,
dita 6tima, para a qual f(s) tem o valos mais favoravel (valor minimo, no caso de
o programa ter como objetivo a minimizacdo de f, ou valor maximo, no caso de o
problema ter como objetivo a maximizacao de f [7].

Grande parte desses problemas sao combinatorios, sendo classificados na literatura
como NP-Completos, e assim, ainda nao existem algoritmos que os resolvam em tempo
polinomial. Nos problemas da classe NP-Completo, nao é possivel garantir que a rota
de custo minimo seja encontrada em tempo polinomial. Assim, no pior caso, todas as
possiveis solugoes devem ser analisadas.

1.1 PSUMAA

De acordo com [1], o estudo do Problema de Sequenciamento de tarefas em uma Unica
Maquina envolvendo penalizacoes pela Antecipacao e Atraso da producdo é mais re-
cente do que estudos voltados para problemas onde o objetivo envolve uma funcao nao-
decrescente do instante de conclusao do processamento da tarefa, tais como: tempo
médio de fluxo, soma ponderada de atrasos e makespan. Nestes problemas, o atraso
na conclusdo das tarefas gera os custos mais elevados. Com o advento da adocao da
filosofia just-in-time por muitas empresas, a penalizacao pela antecipacao da producao
tornou-se parte deste problema. Esta penalizacao se justifica pelo fato de que, concluir
uma tarefa antecipadamente, pode resultar em custos financeiros extras pela necessi-
dade antecipada de capital e/ou espago para armazenamento e/ou de outros recursos
para manter e gerenciar o estoque.

1.2 PCV

O Problema do Caixeiro Viajante é um dos mais estudados tanto por cientistas quanto
por matematicos e pesquisadores de outras areas. Esse problema consiste em, dados
n vértices e m arestas — cada qual com um peso w e ligando dois vértices quaisquer
— , encontrar o ciclo de menor peso que “passe” por todos os vértices. Ha bastantes
aplicabilidades (industriais ou ndo), haja visto que alguns problemas sao transformaveis
ao TSP; o mais famoso desses, o problema de encontrar a menor rota entre cidades.



2 Justificativa

E possivel dar uma certa “inteligéncia” a um método de enumeracio, utilizando por
exemplo as técnicas branch-and-bound ou branch-and-cut, de forma a reduzir o nimero
de solugoes a analisar no espaco de solucoes. Com isto, pode ser possivel resolver
problemas de dimensoes mais elevadas. Entretanto, dada a natureza combinatoéria do
problema, pode ser que, no pior caso, todas as solucoes tenham que ser analisadas. Este
fato impede o uso exclusivo destes métodos, dito exatos, dado o tempo proibitivo de se
encontrar a solucao 6tima. Portanto, em problemas desta natureza, o uso de métodos
exatos se torna bastante restrito. Por outro lado, na pratica, em geral, é suficiente
encontrar uma “boa” solugao para o problema, ao invés do 6timo global, o qual, para
esta classe de problemas, somente pode ser encontrado ap6s um consideravel esforco
computacional.

Esse é o motivo pelo qual os pesquisadores tém concentrado esforcos na utiliza-
cao de heuristicas para solucionar problemas deste nivel de complexidade. Definimos
heuristica como sendo uma técnica inspirada em processos intuitivos que procura uma
boa solucao a um custo computacional aceitavel, sem, no entanto, estar capacitada a
garantir sua otimalidade, bem como garantir quao proximo est4 da solucao 6tima. O de-
safio é produzir, em tempo reduzido, solugoes tao proximas quanto possivel da solucao
6tima. Muitos esforcos tém sido feitos nesta direcao e heuristicas muito eficientes
foram desenvolvidas para diversos problemas. Entretanto, a maioria das heuristicas
desenvolvidas é muito especifica para um problema particular, ndo sendo eficientes (ou
mesmo aplicaveis) na resolugdo de uma classe mais ampla de problemas.

E é ai que entra a Nonggis: somente a partir da década de 1980 intensificaram-se os
estudos no sentido de se desenvolver procedimentos heuristicos com uma certa estrutura
tedrica e com carater mais geral, sem prejudicar a principal caracteristica destes, que é
a flexibilidade. Essa meta tornou-se mais realista a partir da reunido de conceitos das
areas de Otimizacao e Inteligéncia Artificial, viabilizando a construgao das chamadas
melhores estratégias ou dos métodos “inteligentemente flexiveis”, comumemente con-
hecidos como metaheuristicas. Esses métodos, situados em dominios teéricos ainda
pouco explorados pela literatura, possuem como caracteristica bésica estruturas com
uma menor rigidez que as encontradas nos métodos classicos de otimizagao sem, con-
tudo, emergir em uma flexibilidade caoética.

Dentre os procedimentos enquadrados como metaheuristicas que surgiram ao longo
das tltimas décadas, destacam-se: Algoritmos Genéticos (AGs), Redes Neurais, Simu-
lated Annealing (SA), Busca Tabu (BT), GRASP, VNS, Colonia de Formigas, etc.

As duas primeiras metaheuristicas fundamentam-se em analogias com processos
naturais, sendo que os AGs sao procedimentos inspirados em principios da evolugao
natural. O SA explora uma possivel analogia com a termodinamica, enquanto a BT
faz uso de uma memoria flexivel para tornar o processo de busca mais eficaz.



3 Objetivos

3.1

3.2

Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal a disseminacao e popularizacao dessa
nova meta-heuristica, mostrando suas altas aplicabilidade, adaptabilidade e efica-
cia para uma extensa classe de problemas de Otimizacao. Além disso, permitir
que pessoas, mesmo leigas e/ou totalmente aquém de determinado problema,
sejam capazes de apresentar uma boa solugao para o mesmo.

Incluir a meta-heuristica em conhecidos frameworks.

Objetivos especificos

Mostrar o funcionamento da Nonggis em problemas diferentes, mostrando
quando criar a matriz de probabilidades de determinada maneira.

Realizar testes da nova meta-heuristica através do PSUMAA.
Realizar testes da nova meta-heuristica através do PCV.

Comparar os resultados da Nonggis com outras meta-heuristicas (GRASP, por
exemplo) e solugbes gulosas conhecidas.



4 Metodologia

4.1 Nonggis

Funcao auxiliar CriaM atrizDeProbabilidades:

Algoritmo 1: CriaMatrizDeProbabilidades

Entrada: solAtual, n, denominador

Saida: matProbl[]|]

1 inicio
2 parai=1 .. n faga
3 pos0 =i
4 matProb[sol[i]][pos0] = 1
5 para j=1. 7 faca
6 ant < (posIni+ (i — 1) + n)%n
7 se ant == 0 entao
8 ‘ ant <—n
9 fim
10 att « (posIni+ i+ n)%n
11 se att == 0 entao
12 ‘ ant < n
13 fim
14 mat Prob[sol[i]|[att] <+ —"”GZZZ%ZZ%L&'”]
15 att < (posIni — i+ n)%n
16 se att == 0 entao
17 | att < n
18 fim
19 mat Prob[sol[i]][att] < %
20 fim
21 fim
22 return mat Prob
23 fim

Nonggis (para um problema de minimizacao qualquer):
Parametros:

a = Valor minimo do denominador;

B = Numero maximo de solugoes de mesmo valor objetivo consecutivas
(critério de convergéncia);

~v = Numero maximo de iteragoes com determinado denominador;

k = Valor do incremento do denominador;

E importante ressaltar que quando o denominador é igual a 1, a solucio é construida
de forma totalmente aleatdria e quanto maior seu valor, maior a probabilidade de que
sua posicao a ser selecionada seja a corrente — para exemplificar: comn = 3 e
denominador = 2 e posO) = 2, a probabilidaede que a posicao selecionada sera a #2
é de 50%, enquanto a de que seja quaisquer das outras serd de 25%.



Algoritmo 2: Nonggis
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Entrada: solAtual
Saida: solOtimizada

inicio

fim

min < calculaFO(sol Atual)

nlterSemMelhora < 0

nlterConv <+ 0

denominador <+ «

ultRes <« o0

matProb <+ CriaMatrizDeProbabilidades(sol Atual, n, denominador)
repita

LCR « CriaListaDeCandidatosRestritos() // Nesse momento, sfo adicionados
todos os elementos a tal lista

sol Auziliar «+ 0

enquanto LCR # () faga

elemenSort < escolha aleatoriamente um elemento de LCR

LCR = LCR — {elemenSort}

posSort < sorteie, via roleta nao deterministica, uma posicao através do vetor
mat ProblelemenSort]

sol Auxiliar[posSort] = elemenSort

elimine a coluna posSort de matProb

fim
result < calculaFO(sol Auxiliar)
se result < min entao
min < result
solOtimizada < solAuxiliar
nlterSemMelhora <+ 0
denominador < «
matProb <+ CriaMatrizDeProbabilidades(solOtimizada, n, denominador)
fim

senao

‘ nlterSemMelhora < nlterSemMelhora + 1
fim
se nlterSemMelhora == 7 entao

denominador < denominador + k

matProb < CriaMatrizDeProbabilidades(solOtimizada, n, denominador)
fim

e result # ultRes entao

ultRes < result

nlterConv + 0

0

fim
senao

‘ nlterConv < nlterConv + 1
fim

até nlterConv > 3
return solOtimizada




4.2 Busca Tabu

O procedimento Busca Tabu ([3]), conhecido na literatura como Tabu Search — TS,
inicia sua execucao a partir da solucao retornada pelo procedimento Nonggis. Esse
método funciona da seguinte maneira: a cada iteracao o espaco de solugoes é explorado
alternando entre as vizinhancas N7 e N, nesta ordem. Assim, na primeira iteracdo
sao aplicados movimentos de troca, na segunda movimentos de realocagao e assim por
diante. Apos todos os vizinhos serem analisados, é aceito o melhor vizinho que nao seja
tabu, ou se tabu, que atenda a condicao de aspiracao. Para atender a esta condicao,
o vizinho considerado tabu deve ser melhor avaliado que a melhor solucao existente
até entao segundo a fungao de avaliacao, isto ¢, adota-se a condi¢ao de aspiragao por
objetivo. O vizinho escolhido é, entao, aceito como a solugao corrente. Esta escolha
nao implica necessariamente em uma solucao melhor que a solucao corrente, uma vez
que o melhor vizinho nao tabu da solucao corrente pode ser uma solucao pior. Esta
condicao de piora permite que o método consiga escapar de um 6timo local e explorar
solucoes em areas ainda nao analisadas.

Um atributo do melhor vizinho da solugao corrente segundo a vizinhanga N7 (ou
NT) & armazenado em uma Matriz Tabu T, de dimensdao n x n, sendo n o nimero
de elementos. O método define de forma varidvel o tempo p em que uma solugao
permanecerd tabu, estando neste prazo proibido o retorno a esse vizinho. Esse prazo
variavel de proibi¢ao p é selecionado aleatoriamente no intervalo [0,9 x PrazoTABU <
p < 1,1x PrazoTABUJ, sendo PrazoTABU um parametro do método. Assim, escolhido
um vizinho, o valor de p é escolhido aleatoriamente no intervalo, sendo armazenado na
Matriz Tabu o valor p somado ao nimero da iteracao corrente do método.

Para exemplificar o funcionamento da Matriz T, considere a sequéncia v =
{2,3,4,1,5} com n = 5. Logo, T é representada pela matriz 5 x 5 (Figura 1(a)).
Considere também um vizinho v" = {2,5,4, 1, 3}, resultado da troca entre Ey e Es5, ou
seja, troca realizada entre os elementos 3 e 5. Este vizinho é caracterizado pelo par de
elementos Fy e E3 de v; assim, na posigao (3,4) da matriz é armazenado um valor P
que representa o tempo tabu p da solucao somado ao ntmero da iteracao corrente. A
Figura 1(b) mostra a matriz apos a troca. [4]

112131415 112131415
110(0]0]0]0 11070[0]0]0
210/0(0]0/0 2/0(0/0]070
310/0(0]0/0 310(0]0|P]O
410(0]0]0/0 410(0]0]0]0
210]0(0]0/0 5(0[010]07]0

(a) Matriz Tabu Inicial (b) Matriz Tabu apos a
troca
Figura 1: Funcionamento da Matriz Tabu
Na realocacao de elementos, analisando primeiro a realocacao progressiva, considere

novamente v = {2, 3,4, 1,5} e o vizinho v = {3,4, 1,2, 5}. Este vizinho é o resultado de
uma realocagao do elemento F; (#2) para a posigao j = 4. O atributo que caracteriza

6



esta solugdo é representado pelo par E; e Fy de v; desta maneira, a posi¢do (2, 3) sera
preenchida com P, tal como anteriormente. A matriz resultante é mostrada na Figura
2.

olc|o|Hglo|w
ololololol

(o] Nen] Ren) Ren) Newl N2

(o] Bev] Rev) Nen) Naw) | (V]

O = W DN —
jev] Nen] Rew) Nar) Raw)

Figura 2: Matriz Tabu - Realocac¢ao Progressiva

Analisando agora a realocacao regressiva, considere o primeiro caso, no qual dada a
solugdo corrente v = {2,3,4,1,5} e o vizinho v" = {4,2,3,1,5} resultado da realocagao
do elemento Fj (elemento 4) para a posicdo j = 1 com E; < E,. Desta maneira, a
solucao é caracterizada por F3 e E4 de v; assim, o valor P é armazenado na posigao
(4,1) (Figura 3(a)). Para o segundo caso, considere v = {2,3,4,1,5} e o vizinho
v = {5,2,3,4, 1} resultado da realocagio do elementos Es5 (elemento 5) para a posi¢ao
j=1com F; = FE,. O atributo que representara a solucao serd formado por F4 e Fs
de v. Assim, sera gravado na posicao (1, 5) o valor de P (Figura 3(b)).

1(2(3[4]|5 112131415
170(0[0]0|0 110/0{0]0|P
2/0]0]0)010 2100101010
310101010160 31001010160
41P1010]0]0 410[0(010]0
5/0]0]01010 51010101010
(a) Realocacdo Re- (b) Realocagdo Re-
gressiva 1 gressiva 2

Figura 3: Matriz Tabu - Realocacao Regressiva

4.3 Reconexao por Caminhos

A técnica Reconexao por Caminhos ou Religagao de Caminhos, conhecida na literatura
inglesa como Path Relinking, foi proposta por [2| como uma estratégia de intensificagao
para explorar trajetorias que conectavam solucoes elite obtida pelo método Busca Tabu
ou Scatter Search [3]. Esta busca por solu¢oes de melhor qualidade consiste em gerar
e explorar caminhos no espaco de solugoes partindo de uma ou mais solugoes elite e
levando a outras solucoes elite. Para tal finalidade, sao selecionados movimentos que
introduzem atributos das solugoes guia na solugao corrente. Desse modo, a Reconexao
por Caminhos pode ser vista como uma estratégia que objetiva incorporar atributos
de solucoes de boa qualidade, favorecendo a selecao de movimentos que as contenham.
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A Reconexao por Caminhos pode ser aplicada segundo duas estratégias basicas [6]:

e Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de pés-otimizacao entre
todos os pares de solucoes elite;

e Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de intensificacao a cada
6timo local obtido apds a fase de busca local.

A Reconexao por Caminhos como poés-otmizagdo é aplicada a pares (sq,s2) de
solugoes pertencentes a um Grupo Elite — limitado por TamConjFElite — criado du-
rante a exploracao do espaco de solucoes. Este conjunto estd, inicialmente, vazio. Cada
solucao obtida ao final de um procedimento anterior — no caso, Busca Tabu — é consid-
erada como uma candidata a ser inserida no conjunto elite, desde que ela seja melhor
que a solucao de pior qualidade desse conjunto e apresente um percentual minimo de
diferenca em relacdo a cada solu¢do do conjunto elite (PercDif). Essa estratégia é
adotada para evitar que o conjunto elite contenha solu¢oes muito parecidas. Se o con-
junto estiver vazio, a solucao é simplesmente inserida no conjunto. Se o conjunto elite
ja possui T'amConj Elite solucoes e a solucao corrente é candidata a ser inserida neste
conjunto, entao esta substitui a solucao de pior qualidade.

O algoritmo inicia computando a diferenca simétrica DELTA(s1,52) entre s; e s,
resultando no conjunto de movimentos que deve ser aplicado a uma delas, dita solugao
inicial, para alcancar a outra, dita solucao guia. A partir da solucao inicial, o melhor
movimento ainda nao executado de DELTA(s1,s9) é aplicado a solugdo corrente até
que a solucao guia seja atingida. A melhor solucao encontrada ao longo desta tra-
jetoria é considerada como candidata a insercao no conjunto elite e a melhor solugao
ja encontrada é atualizada.

Diversas alternativas tém sido consideradas e combinadas em implementacoes re-
centes [6]:

e Explorar duas trajetorias potencialmente diferentes, usando s; como solugao ini-
cial e depois s, no mesmo papel;

e Explorar apenas uma trajetoria, usando s; ou sy como solucao inicial e nao per-
correr a trajetoria completa de s até sy, mas sim apenas parte dela (Reconexdo
por Caminhos Truncada).

Para a escolha da alternativa mais apropriada, deve-se ter um compromisso entre
tempo de processamento e qualidade da solugdo. Em [5] foi observado que a exploragao
de duas trajetorias potencialmente diferentes para cada par (s1,$2) de solugdes consome,
aproximadamente, o dobro do tempo de processamento necessario para explorar apenas
uma delas, com um ganho marginal muito pequeno em termos de qualidade de solucao.
Também foi observado pelos autores que, se apenas uma trajetoria deve ser investigada,
melhores solugoes tendem a ser obtidas quando a Reconexao por Caminhos usa como
solugdo inicial a melhor solucido dentre s; e sy (Esta é a chamada Reconexao por
Caminhos Regressiva - Backward Path Relinking). Como a vizinhanga da solucdo
inicial é explorada com muito mais profundidade do que aquela da solucao guia, usar
como solucao inicial a melhor dentre s; e sy oferece mais chances ao algoritmo de
investigar mais detalhadamente a vizinhanca da solu¢ao mais promissora. Pela mesma
razao, as melhores solugoes sao normalmente encontradas proximas da solucao inicial,
permitindo que o procedimento de Reconexao por Caminhos seja interrompido apos
algumas iteragoes, antes de a solugao guia ser alcancada.



4.4 Algoritmo Proposto

Algoritmo 3: AlgoritmoProposto

1
2
3
4
5
6
7

Entrada: n

Saida: solOtimizada

inicio

fim

solOtimizada
solOtimizada
solOtimizada
solOtimizada

%
$—
<;

%

constroiSolucaoAleatoria(n)
Nonggis(SolOtimizada)

BuscaT abu(SolOtimizada)
ReconexaoPorCaminhos(SolOtimizada)

return solOtimizada




5 Cronograma de atividades

A Tabela 1 contém o cronograma de atividades proposto para a elaboracao da mono-
grafia.

Atividades Ago || Set || Out | Nov || Dez
Revisao de literatura X
Estudo técnicas heuristicas X
Implementacao formulagoes
Testes

Paralelizacao do Nonggis
Redigir a Monografia
Apresentacao do Trabalho

siislisiks

siksiksiks
siksiEsiks
-

sits

Tabela 1: Cronograma de Atividades.

10



Referéncias

[1]

2]

3]

4]

[5]

(6]

7]

M. F. Franca Filho. GRASP e Busca Tabu aplicados a problemas de programagao
de tarefas em mdquinas paralelas. PhD thesis, UNICAMP, Brazil, Departamento
de Engenharia de Sistemas, 2007.

F. Glover. Tabu search and adaptative memory programming — advances, applican-
tions and challenges. In Interfaces in Computer Sciences and Operations Research,
pages 1-75, 1996.

F. Glover and M. Laguna. Tabu search. Boston: Kluwer Academic Publishers,
1997.

F. A. Almeida Gongcalves, M. J. Freitas Souza, and S. R. de Souza. Sequenciamento
em uma maquina: Otimizacao heuristica via multiprocessamento paralelo. 2010.

C. C. Ribeiro, E. Uchoa, and R. F. Werneck. A hybrid grasp with perturbations for
the steiner problem in graphs. INFORMS Journal on Computing, pages 14:228-246,
2002.

I. C. M. Rosseti. Estratégias sequenciais e paralelas de GRASP com reconexdo por
caminhos para o problema de sintese de redes a 2-caminhos. Phd thesis, PUC-RJ
- Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro, Brazil, 2003.

M. J. Freitas Souza. Inteligéncia Computacional para Otimizacao.

11



