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Resumo

Este trabalho tem seu foco no desenvolvimento de uma metaheuristica inovadora,
nomeada Nonggis, que pode tanto excluir a necessidade de uma estratégia para cri-
acao de uma boa solu¢ao inicial quanto melhorar uma (boa) solugdo conhecida. Essa
metaheuristica trabalha com uma matriz de probabilidades P, em que cada compo-
nente P;; é a probabilidade da posigdo correta/6tima do elemento i da sequéncia estar
na posi¢ao j. Nonggis pode ser aplicada a uma extensa quantidade de problemas de
otimizacao. Dentre esses, serao mostradas aplicacoes no problema de sequenciamento
em uma maquina com penalidades por antecipagao e atraso da produgao (PSUMAA)
e o conhecido Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Para resolu¢ado desses proble-
mas, propoe-se um algoritmo paralelo baseado em Nonggis, em alianca ao Método de
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 solucoes iniciais
com a de outras heuristicas, quanto de solugoes finais de algoritmos da Literatura.

Palavras-chave: Nonggis. Caixeiro Viajante. Sequenciamento em uma MAaquina.
GRASP. Descida em vizinhanca variavel. 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 soluc¢oes) e uma fungao objetivo f : S <+ R, que
associa cada solugdo s € S a um valor real f(s), encontre a solugao s* € S, dita 6tima,
para a qual f(s) tem o valor mais favoravel (valor minimo, no caso de o programa ter
como objetivo a minimizacao de f, ou valor méximo, no caso de o problema ter como
objetivo a maximizacao de f [37].

Grande parte desses problemas sao de natureza combinatoria, 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 solucao otima seja encontrada em tempo polinomial. Assim, no pior caso, todas
as possiveis solucoes devem ser analisadas.

E possivel dar uma certa “inteligéncia” a um método de enumeracéo, utilizando por
exemplo as técnicas branch-and-bound ou branch-and-cut, de forma a reduzir o ntimero
de solugoes a analisar no espaco de solucoes. Com isto, pode ser possivel resolver
problemas de dimensoes mais elevadas. Entretanto, dada a natureza combinatéria
dessa classe de problemas, 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” solucao para o problema, ao invés do 6timo global, o
qual, para esta classe de problemas, somente pode ser encontrado apdés um consideravel
esforco computacional.

Esse é o motivo pelo qual os pesquisadores tém concentrado esforcos na utilizagao
de heuristicas para solucionar problemas deste nivel de complexidade. Essas técnicas
procuram uma boa solugcao a um custo computacional aceitavel, sem, no entanto, es-
tar capacitadas a garantir sua otimalidade, bem como garantir quao proximo esta da
solucao otima. O desafio é produzir, em tempo reduzido, solucoes tao proximas quanto
possivel da solugao 6tima.

Muitos esforcos tém sido feitos nesta direcao e heuristicas muito eficientes foram de-
senvolvidas para diversos problemas. Entretanto, a maioria das heuristicas desenvolvi-
das é muito especifica para um problema particular, ndo sendo eficientes (ou mesmo
aplicaveis) na resolucao de uma classe mais ampla de problemas.

Somente a partir da década de 1980 intensificaram-se os estudos no sentido de se
desenvolver procedimentos heuristicos com uma certa estrutura teoérica 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 Otimizagao
e Inteligéncia Artificial, viabilizando a construcao das chamadas melhores estratégias
ou dos métodos “inteligentemente flexiveis”, comumemente conhecidos como meta-
heuristicas. Esses métodos, situados em dominios tedricos ainda pouco explorados
pela literatura, possuem como caracteristica bésica estruturas com uma menor rigidez
que as encontradas nos métodos classicos de otimizacao sem, contudo, emergir em uma
flexibilidade caotica.

Uma deficiéncia comum a maioria das metaheuristicas, no entanto, ¢ a necessidade
de uma boa solucao inicial, pelo menos quando o tempo de processamento é um fator
limitante para a apresentacao da solucao. No presente trabalho, pretendemos apresen-



tar o desenvolvimento de uma nova metaheuristica, nomeada Nonggis, que pode tanto
excluir a necessidade de uma estratégia para criacao de uma boa solugao inicial quanto
melhorar uma (boa) solugao conhecida.

Para valida-la, ela sera aplicada a dois problemas comuns na area de otimizacao: ao
Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e a uma classe de problemas de sequenciamento
em uma maquina com penalidades por antecipacao e atraso (PSUMAA).

O PCV 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. O PCV ¢ um dos problemas mais estudados tanto por cientistas
quanto por matematicos e pesquisadores de outras areas. Isso ¢ devido a sua grande
aplicabilidade em diversos setores (industriais ou ndo), e a sua dificuldade de resolugao
na otimalidade.

De acordo com [11], o estudo do Problema de Sequenciamento de tarefas em uma
Unica Maquina envolvendo penalizaces pela Antecipacdo e Atraso da producdo é
mais recente 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 conclusao das tarefas torna os custos mais elevados. Com o advento da
adocao da filosofia just-in-time por muitas empresas, a penalizacao pela antecipagao
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 necessidade antecipada de capital e/ou espaco para armazenamento e/ou de outros
recursos para manter e gerenciar o estoque.



2 Justificativa

O desenvolvimento de um procedimento heuristico para resolver eficientemente um
problema de otimizacao ¢ de fundamental importancia em varios campos da ciéncia.
A importancia pode ser destacada no aspecto financeiro relacionado a maior economia
que a técnica proporciona quando, por exemplo, ela é aplicada para reduzir os custos de
transporte de uma empresa de atividades logisticas. Mas a contribui¢ao nao é apenas
financeira. Por exemplo, em um problema de designacao de escalas de controladores de
voo, uma boa técnica pode produzir escalas que estabelecam um equilibrio da carga de
trabalho entre os diversos controladores de voo, fazendo uma distribuicao mais justa
da carga de trabalho.

As metaheuristicas atualmente disponiveis, a excecao de Simulated Annealing, re-
querem que uma boa solugao inicial esteja disponivel quando o fator tempo é limitante
da apresentacao da solucao. Porém, em muitas aplicacoes, principalmente as de carater
operacional, exigem que as decisdes sejam tomadas rapidamente. Assim, é essencial
produzir solucoes de boa qualidade rapidamente.



3 Objetivos

3.1

Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma metaheuris-
tica eficiente, que nao requeira uma boa solucao inicial, mostrando sua aplicabilidade,
adaptabilidade e eficicia para uma extensa classe de problemas de Otimizacao.

3.2

Objetivos especificos

Descrever o funcionamento detalhado da Nonggis, de forma a permitir sua re-
produtibilidade;

Testar a nova metaheuristica nos problemas PSUMAA e PCV;

Comparar os resultados da Nonggis nesses problemas com os de outros métodos
da literatura;

Disseminar o uso da nova metaheuristica;

Incluir a metaheuristica em conhecidos frameworks.



4 Revisao de Literatura

Nesta secao ¢é feita uma revisao de literatura do PSUMAA. Uma revisao do PCV sera
feita na monografia final.

A producao de bens sob encomenda por meio da filosofia just-in-time tornou-se
uma opcao comumente adotada pelas empresas nos dltimos anos. Em virtude disso,
um planejamento criterioso da producao se faz necessario, visto que a antecipacao ou
atraso da producao poderao implicar em custos extras para as empresas. Dentre estes
custos, podem ser citados: custos de armazenagem pela a antecipacao da producao e
custos por multas contratuais devido ao atraso da producao.

O problema de sequenciamento em uma méquina visando a minimizacao das pe-
nalidades por antecipagio e atraso da produgdo (PSUMAA), trata um dos casos mais
simples dos problemas de planejamento da producao no contexto da filosofia just-in-
time. Entretanto, este problema é dificil de ser resolvido na sua otimalidade com tempos
computacionais aceitaveis, devido ao fato de pertencer a classe NP-dificil [9, 39].

O PSUMAA com datas de entrega comum tem sido estudado em varios trabalhos.
Em [17] os autores produziram um estudo unificado sobre datas comuns de entrega
relacionadas a problemas de sequenciamento em uma maquina e em méaquinas paralelas.
De acordo com o autor, a filosofia just-in-time foi fator determinante no estudo das
datas de entrega em problemas de sequenciamento. Segundo esse autor, o trabalho
[21] foi o ponto de partida do estudo. Também foram revisados alguns modelos para
atribuicao da data de entrega e apresentados varias formulagoes para a funcao objetivo
dos problemas de sequenciamento em uma maquina e em maquinas paralelas, além de
algumas propriedades para datas comuns de entrega.

[22] propos um algoritmo utilizando a metaheuristica Busca Tabu para resolver
o PSUMAA com data comum de entrega, penalidades pela antecipacao e atraso da
producao e sem permitir tempo ocioso entre as tarefas. As estruturas de vizinhangas
utilizadas foram: troca entre tarefas adjacentes, troca entre duas tarefas quaisquer e in-
sercao de uma tarefa a frente de outra tarefa qualquer. Segundo o autor, experimentos
demonstraram que a vizinhanca baseada na insercao de tarefas produziram resultados
melhores que a vizinhanca com troca entre duas tarefas quaisquer e que a troca entre
duas tarefas foi melhor que a troca envolvendo tarefas adjacentes. Contudo, movimen-
tos hibridos baseados nas vizinhancas de insercao e troca entre duas tarefas quaisquer
produziram melhores solu¢oes. O método proposto utilizou duas técnicas para explorar
o espaco de solucoes. Na primeira, chamada job space solution, as solucoes visitadas
nao satisfazem a propriedade V-shaped; enquanto na segunda, denominada early /tardy
solution space, as solucoes visitadas satisfazem a essa propriedade.

[24] e |25] trataram o PSUMAA com datas comuns de entrega, sem permitir tempo
ocioso de maquina. O primeiro autor decompoe o problema em dois subproblemas com
uma, estrutura mais simples, de forma que o limite inferior do problema é a soma dos
limites inferiores desses dois subproblemas. O limite inferior de cada subproblema é de-
terminado por relaxacao lagrangiana. Um algoritmo branch-and-bound é apresentado
e usado para resolver instancias de até 50 tarefas, dobrando a dimensao de problemas
que podiam ser resolvidos na otimalidade com algoritmos exatos até aquela data. O
autor propos, também, procedimentos heuristicos baseados em busca local para re-
solver problemas de dimensodes mais elevadas. No segundo trabalho é apresentado um
algoritmo branch-and-bound que faz uso de procedimentos para determinar limites in-



feriores e superiores fortes. Regras de dominancia sao usadas para tentar eliminar nos
nio promissores na arvore de busca. E analisado o desempenho do algoritmo para
resolver problemas de até 50 tarefas.

[4] trataram o PSUMAA com datas comuns de entrega e propuseram um gerador de
problemas-teste, com o qual geraram um total de 280 instancias. Foram apresentadas
duas heuristicas para resolver estes problemas. Segundo os autores, o estudo também
teve a intengao de utilizar os problemas-teste gerados para futuras comparacoes de
desempenho com diferentes metodologias para resolucao dos problemas.

[10] resolveram problemas do PSUMAA com datas comuns de entrega [4] por meio
de trés métodos: Algoritmo Evolutivo, Simulated Annealing — SA e uma versao aper-
feicoada da heuristica Threshold Accepting, sendo esta iltima uma variante de Simu-
lated Annealing. Segundo os autores, o método Threshold Accepting foi mais eficiente
na obtencao de melhores solu¢oes. O mesmo problema foi tratado por [20], os quais ap-
resentaram métodos baseados nas metaheuristicas Busca Tabu e Algoritmos Genéticos,
bem como hibridizacoes destas. Nesse trabalho, o autor aponta uma melhor qualidade
das solugoes do Algoritmo Genético sobre a Busca Tabu, bem como uma similaridade
dos resultados do Algoritmo Genético com o Algoritmo Hibrido.

[40] trata do PSUMAA com datas comuns de entrega das tarefas e com tempo de
setup de cada tarefa incluido em seu tempo de processamento e independente da se-
quéncia de producao. O problema é resolvido pelo algoritmo Recovering Beam Search —
RBS, que é uma versao aperfeicoada do algoritmo Beam Search — BS. Este, por sua vez,
consiste em um algoritmo branch-and-bound em que somente os w nds mais promis-
sores de cada nivel da arvore de busca sao retidos para ramificagdo futura, enquanto
0s noés restantes sao podados permanentemente. Para evitar decisoes equivocadas com
respeito & poda de nés que conduzam a solucao o6tima, o algoritmo RBS utiliza uma
fase de recobrimento que busca por solugoes parciais melhores que dominem aquelas
anteriormente selecionadas. O método proposto foi comparado com os de [10, 20],
alcancando melhores resultados.

[28] focaram no PSUMAA com datas comuns de entrega e tempo de preparagao da
méaquina dependente da sequéncia de producao. Os autores apresentam um procedi-
mento branch-and-bound que é capaz de resolver na otimalidade, em tempos aceitaveis,
problemas-teste de até 25 tarefas, o que representava um avanco porque, até aquela
data, os algoritmos exatos para essa classe de problemas eram capazes de resolver
somente problemas-teste de até 8 tarefas.

O PSUM com penalidade por atraso e data de entrega distinta foi estudado por
[3], os quais utilizaram a metaheuristica Busca Tabu para resolvé-lo. Para gerar a
solucao inicial os autores utilizaram varios métodos, entre eles as heuristicas earliest
due date — EDD e weighted shortest processing time — WSPT. A BT desenvolvida usou
uma estrutura de vizinhanca hibrida com movimentos de troca e realocagao; porém, os
autores utilizaram uma estratégia para criacao de uma lista de candidatos, se valendo
de algumas propriedades do problema, para nao permitir movimentos que nao levariam
a boas solugoes. Foi também utilizado um tempo tabu (tabu tenure) dinamico para
evitar a ciclagem.

[23] aplicaram Algoritmos Genéticos — AG ao PSUMAA com datas de entrega
distintas. Para determinar a data 6tima de inicio do processamento de cada tarefa da
sequéncia produzida pelo AG, desenvolveram um algoritmo especifico, de complexidade
polinomial, que explora as caracteristicas do problema.



[6] tratou o PSUMAA com datas distintas de entrega por meio de um algoritmo
branch-and-bound. E analisado o desempenho desse algoritmo para resolver problemas
com até 45 tarefas. Também foi desenvolvido um esquema para delimitar o calculo de
diferentes limites inferiores baseados no procedimento de eliminacao de sobreposicao de
uma sequéncia just-in-time. Propriedades e teoremas sobre procedimento de eliminagao
de sobreposicao sao apresentados.

[18] propuseram dois algoritmos, um baseado em GRASP e outro na heuristica
space-based search, para a resolucao do problema de sequenciamento em uma méquina
considerando a existéncia de data de entrega para cada tarefa e tempo de preparacao
de méaquina dependente da sequéncia de producao, tendo como objetivo a minimizagao
do tempo total de atraso. O algoritmo GRASP proposto foi dividido em trés fases:
Construcao, Refinamento e Reconexao por Caminhos. A fase de refinamento do método
GRASP baseou-se nas heuristicas Variable Neighborhood Search — VNS e Variable
Neighborhood Descent — VND. Segundo os autores, a contribuicao esta em uma nova
funcao custo para a fase de construgao, uma nova variacao do método VND para a fase
de refinamento e uma fase de Reconexao por Caminhos usando diferentes vizinhancgas.

[19] tratou o PSUMAA com datas de entrega distintas, ndo sendo permitida a
existéncia de tempo ocioso entre as tarefas. O autor propoe um método hibrido que
combina heuristicas de busca local (regras de despacho, método da descida e Simulated
Annealing) e um algoritmo evolucionéario.

[39] apresentaram um algoritmo baseado na metaheuristica Busca Tabu — TS para
resolver o PSUMAA com janelas de entrega distintas. Para cada sequéncia de tarefas
gerada pela Busca Tabu ¢ acionado um procedimento de complexidade polinomial para
determinar a data 6tima de inicio do processamento de cada tarefa da sequéncia. Este
ultimo procedimento é uma adaptagao daquele proposto em [23]. Nesta adaptagao,
consideram-se janelas de entrega no lugar de datas de entrega.

[15] desenvolveram um modelo de programagao linear inteira mista para o PSUMAA
com janelas de entrega e tempo de preparacao dependente da sequéncia de producgao
(PSUMAA-JP). O modelo de desenvolvido foi utilizado para resolver na otimalidade
problemas de até 12 tarefas. Esta modelagem serviu para comparar os resultados
obtidos por um algoritmo heuristico baseado em GRASP, ILS e VND, também proposto
pelos autores. Para cada sequéncia gerada pela heuristica, é acionado um algoritmo
para determinar a data 6tima de conclusao do processamento de cada tarefa. Tal
algoritmo foi adaptado de [39], e inclui no tempo de processamento de uma tarefa
o tempo de preparacao da maquina, ji que quando ele é acionado, ji se conhece a
sequéncia de producao. O algoritmo desenvolvido pelos autores foi capaz de encontrar
todas as solucoes 6timas conhecidas.

[34] desenvolveu dois modelos de programagao linear inteira mista para o PSUMAA-
JP. Dentre as duas novas formulagoes propostas nesse trabalho, uma delas se trata de
um aperfeicoamento do modelo proposto por [15], e a outra, uma formulacao index-
ada no tempo. Foi proposto também, um algoritmo heuristico de duas fases baseado
em GRASP e VND. Segundo o autor, a formulacao indexada no tempo possibilitou a
obtencao de um maior nimero de solucoes 6timas, bem como um menor esforco com-
putacional gasto na resolucao dos problemas. Ja o algoritmo heuristico obteve tempos
computacionais inferiores aos resultados da literatura e se mostrou uma metodologia
bastante competitiva com as outras existentes.

[33] propos uma Algoritmo Genético Adaptativo para resolugdo do PSUMAA-JP.



A populacao inicial é gerada a partir da metaheuristica GRASP. Para cada individuo
gerado gerado é utilizado algoritmo de tempo polinomial [15] para determinar a data
6tima de inicio do processamento de cada tarefa na sequéncia dada. Sao utilizados cinco
operadores de cruzamento e um mutacao. O algoritmo também utiliza periodicamente
a Reconexao por Caminhos com o objetivo de encontrar solucoes intermediarias de boa
qualidade.

[36] desenvolveram um algoritmo hibrido sequencial de trés fases baseado em
GRASP, VND, Busca Tabu e Reconexao por caminhos para o PSUMAA-JP. Na
primeira fase foi utilizado um procedimento baseado em GRASP para gerar a solucao
inicial. As solucoes geradas neste método sao refinadas por um procedimento baseado
em VND. Na segunda fase, a melhor solugao construida pelo procedimento GRASP
é entao refinada por um procedimento baseado em Busca Tabu. Durante a execucao
da Busca Tabu, um conjunto de solucoes denominado conjunto elite é formado. Na
terceira e ultima fase, como estratégia de poés-otimizacao é aplicado o procedimento
Reconexao por Caminhos aos pares de solugao do conjunto elite.

Para uma revisao abrangente de varios estudos sobre problemas de sequenciamento
com tempos de preparagio, apontamos os trabalhos de [1, 2.

Com relacao a utilizagao de algoritmos paralelos, de nosso conhecimento, nenhuma
aplicagao ainda foi desenvolvida para tratar o problema em questao. Contudo, alguns
trabalhos que utilizam algoritmos paralelos aplicados a outros problemas sao citados a
seguir.

[31] apresentaram um framework que implementa a abstragdo MapReduce para a
linguagem C++. A utilizacao deste framework torna o desenvolvimento de aplicagoes
paralelas mais simples, uma vez que nao é requerido ao desenvolvedor nenhum conhec-
imento do mecanismo de paralelizacao do problema em estudo. Para validar o frame-
work proposto, foi desenvolvido um algoritmo paralelo para resolver o Problema do
Caixeiro Viajante — PCV. Segundo os autores, os resultados comprovaram a eficiéncia
desta ferramenta.

[30] desenvolveram um algoritmo paralelo para resolver o problema de planejamento
operacional de lavra com alocagao dinamica de caminhoes. O algoritmo desenvolvido
combina a paralelizacao do Iterated Local Search — ILS com os procedimentos GRASP
e Variable Neighborhood Descent. Foram utilizados oito movimentos para explorar o
espaco de solugoes. Os resultados produzidos foram comparados aos de um modelo de
programacao linear inteira mista resolvido pelo otimizador CPLEX e um procedimento
heuristico sequencial baseado em ILS, GRASP e VND [8]. Segundo os autores, houve
uma melhoria na qualidade das suas solucoes finais quando comparadas as obtidas pelo
algoritmo sequencial. Houve também melhora em relagao as solugoes encontradas pelo
CPLEX.

[12] desenvolveram um algoritmo memético paralelo aplicado ao problema de se-
quenciamento em uma méquina com datas de entrega distintas e tempo de preparagao
da maquina dependente da producao. Foram revisados alguns modelos classicos de
algoritmos evolutivos paralelos e a estrutura geral dos algoritmos meméticos. O algo-
ritmo proposto foi baseado em Algoritmos Evolutivos Paralelos Globais - AEPG. Nessa
implementagao, utilizou-se programas mestre-escravo. Foram realizados experimentos
computacionais com 8 problemas-teste, sendo 4 com 71 tarefas e outras 4 com 100.
Observou-se um ganho de desempenho com a utilizacao de mais processadores.

[38] resolveram o problema de roteiriza¢do com reabastecimento e entregas dire-



tas (Inventory Routing Problem with Direct Deliveries — IRPDD). Foram consideradas
algumas simplificagoes do modelo, mas segundo os autores a aplicabilidade nao foi
descaracterizada. Utilizou-se sistemas computacionais paralelos de baixo custo, tam-
bém conhecidos como beowulf clusters e a reposicao do estoque gerenciada pelo fornece-
dor (Vendor Managed Inventory — VMI). Foi proposto um algoritmo genético paralelo
baseado em ilhas com operadores de migracao. O algoritmo foi implementado em For-
tran e MPI e testado num beowulf cluster de 6 nos. Foram obtidas aceleracoes quase
lineares no tempo de processamento.

[29] descreveram estratégias simples para paralelizacao de algoritmos baseados em
GRASP. Nesse trabalho, os autores categorizaram a estratégia de paralelizacao de
duas formas: multiple-walk independent-thread e multiple-walk cooperative-thread. Foi
proposto um algoritmo hibrido baseado em GRASP e Reconexao por Caminhos. O
algoritmo proposto foi testado com 3 problemas-teste da literatura utilizando-se as duas
estratégias de paralelizagao citadas anteriormente. Segundo os autores, a estratégia
multiple-walk cooperative-thread levou a melhores resultados neste algoritmo hibrido,
tornando-o mais rapido e robusto.

[27] apresentou um algoritmo de busca local paralelo para computar uma arvore de
Steiner em um plano bidimensional. Como vantagem deste algoritmo, nao se tem o
overhead gerado por parte da comunicacao entre os processos. Segundo os autores, a
busca local paralela permitiu resolver problemas maiores e melhorar a qualidade das
solucoes finais.

[5] propuseram a utilizacdo de metaheuristicas e computagao paralela para a res-
olugao de um problema real de roteamento de veiculos com frota heterogénea, janelas
de tempo e entregas fracionadas. Nesse problema, a demanda dos clientes pode ser
maior que a capacidade dos veiculos. A solucao do problema consiste na determinacao
de um conjunto de rotas econémicas que devem atender a necessidade de cada cliente
respeitando varias restrigoes descritas no trabalho. O algoritmo proposto utilizou uma
adaptagao da heuristica construtiva proposta por |[7] como solugdo inicial e para refi-
namento a heuristica Meta-RaP$S [26]. Posteriormente, implementa-se um algoritmo
genético paralelo que é resolvido com o auxilio de um cluster de computadores, com
o objetivo de explorar novos espacos de solucoes. A estratégia adotada para o algo-
ritmo genético paralelo é o de ilhas com a utilizacao de operadores de migracao. Os
resultados obtidos demonstram que a heuristica construtiva basica apresenta resulta-
dos satisfatorios para o problema, mas pode ser melhorada substancialmente com o uso
de técnicas mais sofisticadas. A aplicacao do algoritmo genético paralelo de multiplas
populacoes proporcionou um reducao no custo total da operacao na ordem de 10%,
em relacdo & heuristica construtiva e 13%, quando comparada as solugoes utilizadas
originalmente pela empresa.



5 Metodologia

As secoes seguintes detalham a metaheuristica proposta.

5.1 Nonggis

A metaheuristica Nonggis, ilustrada pelo Algoritmo 2, tem como funcao-chave a criagao
de uma matriz de probabilidades, descrita pelo Algoritmo 1.

Algoritmo 1: CriaMatrizDeProbabilidades

Entrada: sol, n, denominador
Saida: matProbl[][]

1 inicio

2 parai=1 . n faca

3 total < 0

4 para j =1 .. n faga

5 mat Prob[sol[i]][j] < (denominador®stencia(i.j))=1

// Essa disténcia varia de acordo com o problema. Por exemplo, no

PSUMMA a distancia entre o primeiro e o Ultimo elemento de uma
solugdo & n, enquanto no PCV, essa distancia é 1.

6 total < total + matProb[sol[i]][j]

7 fim

8 //Normaliza¢io dos resultados

9 para j =1 .. n faga

10 | matProb[solli][j] + metProtlsolli]1x100

11 fim

12 fim

13 return matProb

14 fim

Para um problema de minimizacao qualquer, considere os seguintes parametros
para a Nonggis:

« = Valor minimo do denominador;

£ = Namero maximo de solucoes de mesmo valor objetivo consecutivas
(critério de convergéncia);

w = Numero maximo de iteragoes com determinado denominador;

k = Valor do incremento do denominador;

6 = Percentual maximo que uma solu¢ao pode ser pior que a melhor corrente
para que o denominador nao seja incrementado. Este parametro evita que muitas
solugoes potencialmente ruins sejam exploradas.
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Algoritmo 2: Nonggis

16
17
18
19
20

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

36

38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

53
54
55
56
57

Entrada: solAtual
Saida: solOtimizada
inicio

fim

exectype + 1

p 00

enquanto exectype < 2 faga

min < calculaFO(sol Atual)
nlterSemMelhora <+ 0
nlterConv + 0
denominador < «

ultRes <+ oo

se exectype == 2 entdo

| InvertaProbabilidades(matProb)
fim

repita

elementos a tal lista
sol Auziliar < 0
enquanto LCR # () faga

LCR = LCR — {elemenSort}

matProblelemenSort]

fim
result < calculaFO(sol Auziliar)
se result < min entdo
exectype <+ 1
min < result
solOtimizada <+ sol Auziliar
nlterSemMelhora <+ 0
denominador <+ «

fim
senao

fim

se exectype == 2 entao

fim

fim

se result # ultRes entao
ultRes < result
nlterConv + 0

fim
senio

‘ nlterConv < nlterConv + 1
fim

se exectype == 1 entdo
p < denominador

fim
exectype < exectype + 1

fim
return solOtimizada

matProb < CriaMatrizDeProbabilidades(sol Atual, n, denominador)

LCR <« CriaListaDeCandidatosRestritos()

elemenSort + escolha aleatoriamente um elemento de LCR
posSort < sorteie, via roleta ndo deterministica, uma posigao através do vetor

sol Auziliar[posSort] = elemenSort
elimine a coluna posSort de matProb

matProb < CriaMatrizDeProbabilidades(solOtimizada, n, denominador)

‘ nlterSemMelhora < nlterSemMelhora + 1

se (nlterSemMelhora == w) OR (result >
denominador <— denominador + K
matProb < CriaMatrizDeProbabilidades(solOtimizada, n, denominador)

| InvertaProbabilidades(matProb)

até (nlterConv > ) OR (denominador > ¢)

// Isso implica que ¢ & igual ao denominador no qual a solugfo convergiu

11

// Nesse momento, sio adicionados todos os




5.1.1 Funcionamento

Na prética, a metaheuristica funciona da seguinte forma:
1. Gere uma solucao aleatoria;
2. Atribua 1 ao denominador;

3. Crie a matriz de probabilidades da seguinte forma, através de um tinico parametro
(denominador): ha uma linha / um vetor para cada elemento; o peso da posi¢ao
corrente do elemento na solucao sera 1; seja d a distancia entre a posigao avaliada
e a corrente, as demais posi¢oes possuem peso 1/denominador?;

4. Sorteie um elemento, rode a roleta e o insira na posicdo que a mesma parar;
remova a coluna da referida posicao da matriz e continue o procedimento até que
a solucao seja formada. Se essa solucao for melhor que a melhor encontrada até
entao, retorne a 2;
Se ela nao for de melhora, verifique se o nimero méaximo de solucoes sem melhora
para um mesmo denominador foi atingido ou se a fun¢ao objetivo dela é maior
pMax vezes a funcao objetivo da melhor solucao, em caso positivo de quaisquer
das duas, incremente o denominador e retorne a 3;

5. Se as ultimas m solucoes tiverem mesmo valor de funcao objetivo, inicie a fase de
atenuagao, da seguinte forma: mDen = denominador no qual a solugao convergiu;

6. Atribua 1 ao denominador;

7. Crie a matriz de probabilidades tal como em 3, mas, ao invés de passar o denom-
inador como parametro da funcio, passe 1/denominador;

8. Sorteie um elemento, rode a roleta e o insira na posicao que a mesma parar;
remova a coluna da referida posicao da matriz e continue o procedimento até que
a solucao seja formada. Se essa solucao for melhor que a melhor encontrada até
entao, retorne a 2;
Se ela nao for de melhora, verifique se o niimero maximo de solu¢oes sem melhora
para um mesmo denominador foi atingido ou se a funcao objetivo dela é maior
pMax vezes a funcao objetivo da melhor solucao, em caso positivo de quaisquer
das duas, incremente o denominador e verifique se 0 mesmo se tornou maior que
mDen, se sim, o resultado do procedimento ¢ a melhor solucao encontrada até
entao, senao retorne a 7;

Repare que quando o denominador é igual a 1, a solucao é construida de forma
totalmente aleatéria e quanto maior seu valor, maior a probabilidade de que a posicao
a ser selecionada seja a corrente — para exemplificar: com n = 3 e denominador = 2
e posO = 2, a probabilidaede que a posicao selecionada seja a #2 é de 50%, enquanto
a de que seja qualquer outra serd de 25%.

E importante ressaltar o acréscimo de uma fase de atenuacéo, a qual é incluida apos
a fase de intensificacao e por meio da inversao da matriz de probabilidades.

Atente também que a distancia através da qual a matriz de probabilidades é con-
struida varia de acordo com o problema. Por exemplo, no PSUMMA a distancia entre
o primeiro e o ultimo elemento de uma solugao é n, enquanto no PCV, essa distancia
é 1.
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5.2 Busca Tabu

O procedimento Busca Tabu ([14]), 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) é 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. [16]

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
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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

5.3 Reconexao por Caminhos

A técnica Reconexao por Caminhos ou Religagao de Caminhos, conhecida na literatura
inglesa como Path Relinking, foi proposta por [13] como uma estratégia de intensificagao
para explorar trajetorias que conectavam solucoes elite obtida pelo método Busca Tabu
ou Scatter Search [14]. 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 |35]:

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 [35]:

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 solu¢ao. Em [32] 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.
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5.4 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto para resolucao de um problema combinatério é apresentado pelo
Algoritmo 3.

Algoritmo 3: AlgoritmoProposto

Entrada: n

Saida: solOtimizada

1 inicio

2 solOtimizada < constroiSolucaoAleatoria(n)
3 solOtimizada <+ Nonggis(SolOtimizada)
4 solOtimizada <+ BuscaTabu(SolOtimizada)
5

6

7

solOtimizada < ReconexaoPorCaminhos(SolOtimizada)
return solOtimizada
fim

Logo o algoritmo proposto ¢ uma combinacao da Nonggis com Busca Tabu e Re-
conexao por Caminhos.

Os procedimentos Busca Tabu e Reconexao por Caminhos necessitam de uma boa
solucao inicial tanto para ganho de tempo quanto de qualidade. Como se espera isso de
uma solucao advinda rapidamente da metaheuristica criada, ao final h& grande proba-
bilidade que uma solucao, no minimo, préxima da 6tima seja encontrada em um tempo
inferior ao da maioria dos algoritmos conhecidos da literatura. O que é de extrema
valia sobretudo quando essas solucoes tém que ser encontradas quase imediatamente.
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6 Situacao atual da proposta de monografia

A Tabela 1 contém o cronograma de atividades que havia sido proposto para o desen-
volvimento do projeto em curso.

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

Paralelizacao do Nonggis

Redacgao do projeto de monografia
Apresentacao do Trabalho

siislisiks

siksiksiks
siksiEsiks

sits

Tabela 1: Cronograma de Atividades para a disciplina BCC390.

6.1 Revisao de Literatura

Como os resultados parciais sao somente do PSUMAA, sua revisao de literatura foi
realizada dentro do tempo previsto e uma secao para tal foi adicionada. O que falta é

revisar a literatura quanto ao PCV, tarefa a ser executada em BCC391 - Monografia
II1.

6.2 Estudo de Técnicas Heuristicas

As técnicas heuristicas vem sendo por mim realizado desde meu segundo periodo no
curso, quando me matriculei na disciplina Inteligéncia Computacional para Otimizacao,
lecionada pelo professor Frederico Gadelha, quando foram ensinadas varias heuristicas
(entre elas, GRASP, Busca Tabu, Path Relinking e Simulated Annealing). Concomi-
tantemente comecei a iniciacao cientifica com o professor Marcone Freitas e tive que
me aprofundar no tema. Posteriormente cursei a disciplina Computacao Evolutiva,
também lecionada pelo professor Frederico, onde foram ensinados algoritmos genéticos
e evolutivos (0s quais também se tratam de técnicas heuristicas). Ademais ja estou
envolvido no meu terceiro projeto de iniciacao cientifica, sendo todos relacionados a
metaheuristicas.

O que tive que estudar nesses dois meses para melhoria da metaheuristica criada
foram algoritmos probabilisticos, através tanto de fontes bibliograficas quanto da dis-
ciplina Projeto e Analise de Algoritmos.

6.3 Implementacao de Formulacoes

Tal como planejado, a implementacao da Nonggis se inciou em meados de Setembro e,
ainda no corrente més, ja havia uma versao funcionando. Como ja possuia uma imple-
mentacdo do PSUMAA, bastou integra-la ao mesmo para que os primeiros resultados
foram obtidos — ainda nao muito bons, mas promissores.
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No decorrer dos meses, algumas alteragoes foram realizadas para melhoria dos resul-
tados e, entre as principais, estao os ajustes dos parametros da metaheuristica outrora
apresentados e a adicao de um novo, que nao permita que solugoes potencialmente
ruins sejam abundantemente exploradas. Com essas alteracoes, tanto os resultados
quanto o tempo para obté-los foram reduzidos.

Uma outra alteragao feita foi a adicao de uma fase de atenuacao, que deve estar
presente em metaheuristicas.

A implementacao do PCV estd em processo, j4 com uma versao da Nonggis funcio-
nando. Todavia as demais metaheuristicas propostas (Busca Tabu e Path Relinking)
ainda nao foram nele implementadas, o que sera feito na disciplina BCC391 - Mono-
grafia II.

6.4 Testes

Para o PSUMAA, a implementacao esta terminada e os testes foram realizados sobre
o mesmo. As instancias utilizadas foram as mesmas abordadas no programa de inici-
acao cientifica. Essas instancias foram criadas por [15], tendo em vista a metodologia
descrita em [39] e [28]. Os resultados obtidos sdo comparados com aqueles gerados por
outros algoritmos da literatura.

6.4.1 Ambiente de Desenvolvimento

Sistema Operacional: Ubuntu 11.10
IDE: NetBeans 7.0.1
Compilador: GCC 4.6.1

6.4.2 Resultados

Os testes estao ainda em execucao e os resultados serao apresentados parcialmente na
apresentacao e, em “definitivo” na versao final do Relatorio de Atividades.

6.5 Paralelizacao da metaheuristica

A idéia de como paralelizar a metaheuristica esta formada; contudo ndao é uma tarefa
trivial, haja visto que alguns algoritmos sequer sao paralelizaveis ou usar paralelismo
nos mesmos inclusive piora o tempo de execucao.

A proposta inicial de paralelizacao da metaheuristica, a ser feita na disciplina BCC
391 — Monografia II, segue o Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: PropostaParalelizacao

S Gk W N

x®

10

Entrada: n, nProcessors

Saida: solOtimizada

inicio

para i =1 .. nProcessors faga
solParcli] + constroiSolucaoAleatoria(n)
solParcli] + Nonggis(SolParcli])

fim

solOtimizada <+ melhorSolucao(sol Parc)

// melhorSolucao & uma fung8o auxiliar que, ao receber um vetor de
solugdes, retorna aquela que possui melhor fung&do objetivo
solOtimizada <+ BuscaTabu(SolOtimizada)
solOtimizada <+ ReconexaoPorCaminhos(SolOtimizada)
return solOtimizada

fim
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7 Cronograma de atividades — BCC391 - Monografia
IT

A Tabela 2 contém o cronograma de atividades proposto para a disciplina BCC391 em
2012/1.

Atividades Mar | Abr | Mai || Jun | Jul
Revisao de literatura X X

Implementacao de formulagoes X X

Testes X X X

Paralelizacao do Nonggis X X

Redigir a Monografia X X X
Apresentacao do Trabalho X X

Tabela 2: Cronograma de Atividades para a Disciplina BCC391.

8 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros:

e Aplicar a metaheuristica a outros problemas conhecidos da literatura;

e Compara-la a outras metaheuristicas.
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