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RESUMO

Dentre a gama de técnicas heurfsticas e exatas existentes para a resolugio de problemas
combinatérios, os algoritmos populacionais genéticos e meméticos t&m se destacado devido a sua boa
performance. Em especial, os algoritmos meméticos podem ser considerados atualmente como uma
das técnicas melhores sucedidas para a resolugdo de vdrios problemas combinatdrios, dentre eles, o
problema do caixeiro viajante. Nesta dissertagdo serd apresentado um algoritmo memético aplicado
ao problema do caixeiro viajante assimétrico, com a proposta de uma nova busca local: Recursive Arc
Insertion. Os resuitados computacionais considerando as 27 instincias assimétricas da TSPLIB sdo
apresentados, analisados e comparados com resultados obtidos por outros métodos propostos para o
problema. O mesmo algoritmo é também aplicado a 32 outras instincias assimétricas e a 30 instincias
reduzidas do problema de ciclos hamiltonianos ndo direcionados. Um framework para algoritmos
evolutivos € apresentado, j4 incluindo o algoritmo memético implementado e a redugdo de instincias
do problema de ciclos hamiltonianos ndo direcionados para o problema do caixeiro viajante simétrico.
Além disso, dois geradores portdveis de instdncias com solugdo 6tima conhecida sdo descritos: um
para o problema do caixeiro viajante assimétrico e outro para o problema de ciclos hamiltonianos.

ABSTRACT

Among the range of heuristic and exact techniques for solving combinatorial problems, the
genetic and memetic populational algorithms play an important role due to their good performance. In
special, the memetic algorithms can be considered currently as one of the best techniques to solve
several combinatorial problems, especially, the traveling salesman problem. In this dissertation a
memetic algorithm applied to the asymmetric traveling salesman problem is developed, and a new
local search is proposed: Recursive Arc Insertion. The computational results considering the 27
asymmetric instances from TSPLIB are presented, analysed and compared with results attained by
other methods recently published. The same algorithm is also applied to 32 other asymmetric
instances and to 30 reduced instances from undirect hamiltonian cycle problem. A framework for
evolutionary algorithms is also presented, including the memetic algorithm implemented and the
codes which performs a reduction from the undirect hamiltonian cycle problem to the symmetric
traveling salesman problem. Besides, two portable instances generators with a known optimal
solution are described: one for asymmetric traveling salesman problem and other for hamiltonian
cycle problem.
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Capitulo

1 INTRODUCAO

A denominagdo "algoritmo populacional” & designada aos métodos que fazem
busca em uma populagio de individuos, ao contrario daqueles que exploram um tinico individuo
da vizinhanga a cada iteragio. Com isso, ao longo das iterages, nfio se constréi uma trajetéria

dnica de busca, pois novas solucbes sdo obtidas através da combinagio de solugdes anteriores.

Os algoritmos genéticos (Genetic Algorithms - GAs) sfo algoritmos populacionais
baseados na evolugdo natural das espécies. Neste contexto, os individuos (solucdes de um
problema) sdo submetidos a processos de mutagfio, reprodugio, competicio e seleciio. A
reprodugdo (recombinag@o) permite a transmissdo de informagdo genética dos pais para o filho,
enquanto a mutagio modifica parte da genética dos individuos com o objetivo tinico de aumentar
a diversidade da populag@o. Este mecanismo € repetido por diversas gerages, fazendo com que a
cada geragdo somente os individuos mais aptos sejam selecionados para fazerem parte da

proxima geracao.

Um algoritmo memético (Memetic Algorithm - MA), além da evolugio genética, utiliza o
conceito de evolugdo cultural. A informagdo cultural nfo precisa ser transmitida por parentescos
(como no caso genético), € sim por qualquer individuo da populagdo. Devido aos memes
(unidade de replicac@o da informagfo cultural) nfo estarem vinculados ao mecanismo hereditario,
a informagdo cultural pode ser transmitida de um individuo para vérios outros, ou até mesmo para
toda populagdo, sem que uma geragio seja transcorrida. Por esse motivo, a informagio memética
€ transmitida de forma mais répida e flexivel que a genética. Com o objetivo de agregar
informacdo memética, um operador de busca local € adicionado ao algoritmo genético,
transformando-o num algoritmo genético hibrido, melhor conhecido como algoritmo memético
(Moscato, 1989, 1999).
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Trabalhos recentes tém mostrado que esta técnica ests ganhando espaco entre os métodos
com melhor performance quando aplicados a problemas de otimizacio combinatéria. Uma
quantidade considerdvel de operadores de recombinagdo, busca local, mutacdo, etc., tém sido

propostos, alguns para problemas especificos, outros para uso geral.

Com o objetivo de reunir um gama destes operadores em uma tinica ferramenta que fosse
capaz de gerenciar a manipulagdo destes, buscou-se da engenharia de sofiware o conceito de
Jramework. Um framework é um conjunto de classes colaborativas (abstratas e concretas) que
permite reutilizagdo de projeto e prové uma infra-estrutura genérica de solugdes para um conjunto

de problemas especificos; € uma abstracdo de um conjunto de classes interrelacionadas.

O framework para programaciio evolutiva proposto nesta dissertacdo tem o objetivo de,
recebendo a informacfio de quais métodos e operadores o usudrio deseja utilizar, estruturar uma
seqiiéncia de execugfio conforme os dados recebidos. Por se tratar de um sistemna grande e
complexo, o paradigma da orientagfo a objetos se tornou imprescindivel para compor médulos
independentes e consistentes. Cada operador é alocado em uma classe exclusiva e independe do
fluxo do restante do programa. Desta forma, o mesmo operador pode ser aplicado a solucdes de

diversos problemas, desde que utilizem a mesma estrutura para representacdo de solucio,

Neste contexto, o uso de reduces se mostrou adequando. Considerando que o framework
reline operadores para representagdes de soluges para diversos problemas, além de rotinas para

leitura das insténcias correspondentes, as reducdes se encaixaram perfeitamente na estrutura.

1.1 PRINCIPAIS OBJETIVOS DA DISSERTACAO

Os principais objetivos desta dissertagdo séo apresentar a estruturagio de um framework
para programacio evolutiva, bem como um algoritmo memético para o problema do caixeiro

viajante assimétrico (Adsymmetric Traveling Salesman Problem - ATSP),

Para apresentar a estruturagio do framework, além de uma breve visio de orientacdo a
objetos, os diagramas de classes que compdem o framework sio cuidadosamente descritos e

relatados. Para a modelagem do sistema foi utilizada uma linguagem visual adequada: Unified
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Modelling Language - UML.

Com o objetivo de inserir ¢6digo e testar um problema alvo, 0 MA proposto para o0 ATSP
foi adicionado ao framework. Os resultados computacionais obtidos pela execucio deste

algoritmo sdo relatados ¢ analisados.

Redugbes também sdo objeto do plano inicial e por isso o conceito é apresentado e
aplicado em dois casos. Para avaliar a performance do MA quando aplicado a uma instancia
reduzida, assim como avaliar a transformacio da instincia aps a redugio, testes computacionais
sdo apresentados e analisados para a redugdo do problema de ciclos hamiltonianos ndo
direcionados (Undirect Hamiltonian Cycle Problem - UHCP) para o problema do caixeiro

viajante simétrico (Symmetric Traveling Salesman Problem - STSP).

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O capitulo 2 € inteiramente dedicado ao problema do caixeiro viajante (Traveling
Salesman Problem - TSP) e tem o objetivo de conceituar e caracterizar o problema, visto que
durante toda dissertac@o esse problema € tomado como exemplo. Neste capitulo, o problema é
conceituado, a formulacio matemidtica e a complexidade do mesmo sio apresentadas, algumas
aplicagbes préticas so relatadas e a estrutura bésica dos algoritmos meméticos é detalhadamente
descrita. Uma revisdo bibliogrifica do mesmo ¢ desenvolvida com o objetivo de situar

adequadamente as contribui¢des propostas nesta dissertagdo.

O capitulo 3 descreve o algoritmo memético implementado para 0 ATSP e tem o objetivo
principal de apresentar um novo operador de busca local: Recursive Arc Insertion - RAL Esta
busca local foi especialmente desenvolvida para o ATSP e constitui-se numa das principais
contribui¢bes originais deste trabalho. Todos os operadores implementados sio devidamente
descritos: mutagao, restart, recombinagéo e busca local. Para avaliar a performance do algoritmo,
resultados computacionais utilizando 4 operadores de recombinagfio diferentes sio testados. A
fim de comparar a performance do algoritmo com métodos heuristicos j& propostos, sio

apresentados os resultados computacionais de seis algoritmos heuristicos para o ATSP com os
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melhores resultados encontrados na literatura. Os resultados se concentram nas instancias de

ATSP da TSPLIB' - uma biblioteca de instancias via Jnfernet.

O capitulo 4 apresenta um gerador de instancias de ATSP, a partir de instancias simétricas
da TSPLIB, e um gerador de instincias para o problema de ciclos hamiltonianos (Hamiltonian
Cycle Problem - HCP). O objetivo da implementagio desses geradores € viabilizar a execucfio do
algoritmo memético desenvolvido considerando instincias grandes (com mais de 443 cidades) de
ATSP e pequenas (com menos de 1000 vértices) de HCP (para serem reduzidas para TSP), visto
que estas ndo estdo disponiveis na TSPLIB. Sfo apresentados e analisados resultados
computacionais do algoritmo memético descrito no capitulo 3 aplicado 4s instancias criadas pelo

gerador de instincias assimétricas de TSP.

O capitulo 5 tem o objetivo principal de conceituar reducSes e apresentar a reducio de
HCP para TSP. Sdo apresentados e analisados os resultados computacionais resultantes da
aplicacdo do algoritmo memético s insténcias reduzidas de HCP (algumas provenientes da

TSPLIB, outras criadas pelo gerador descrito no capitulo 4).

O capitulo 6 apresenta os diagramas de classes do Jramework, modelados com UML, e
uma descri¢o breve de cada um. Como exemplo, estdo inseridos o algoritmo memético descrito
no capitulo 3 e as redugdes descritas no capitulo 5. Um Apéndice, tinico da dissertacio, foi
inserido com o objetivo de sanar possiveis dividas que possam dificultar o entendimento da
leitura do Capitulo 6. Este Apéndice apresenta Java, a linguagem de programacio utilizada, e
UML, linguagem visual utilizada na modelagem do framework. Os principais conceitos de
orientagd@o a objetos sdo apresentados, juntamente com uma répida descri¢do de como estes sio

implementados em Java e modelados em UML.

O capitulo final apresenta as conclusdes da dissertagdo, principais contribuicdes,

publicacBes, bem como algumas sugestdes para trabalhos futuros.

i http//www.iwr.uni-heidelberg.de/iwr/comopt/softy TSPLIB95/TSPLIB
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Capituio O PROBLEMA DO CAIXEIRO
2 VIAJANTE
S |

O TSP € um problema clissico da otimiza¢do combinatéria e tem despertado
grande interesse por parte dos pesquisadores da drea. Isso se deve ao fato de ser um problema
simples de descrever, mas muito dificil de resolver, além de possuir infimeras aplicagdes praticas.
O TSP pertence a classe de problemas NP-dificeis, ou seja, o tempo gasto para resolvé-lo pode
ser exponencial em relacio ao tamanho da instincia. Devido a isso, a resolugdio do problema
utilizando métodos heuristicos ganha maior importéncia, principalmente quando aplicado a

instincias grandes do problema.

Este capitulo tem por objetivo conceitvar o problema, apresentando a formulagfio
matemdtica, complexidade, aplicagSes priticas e os métodos de resoluciio do mesmo. Uma énfase
¢ dada aos algoritmos memeéticos, visto que sdo objeto de andlise do capftulo 3. Para finalizar o
capitulo, uma revisdo bibliografica do problema analisa resultados obtidos por algoritmos exatos
e heuristicos aplicados ao TSP, bem como aspectos relevantes sobre implementacdes e estudos

tedricos do problema.

2.1. DEFINICAO

A um caixeiro viajante ¢ informado um conjunto de cidades € um custo c; associado a

cada par de cidades / e j deste conjunto, representando a distdncia de ir da cidade i & cidade j. O
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caixeiro deve partir de uma cidade inicial, passar por todas as demais uma tinica vez e retornar a

cidade de partida. O problema consiste em fazer esta trajetéria pelo menor caminho possivel.

Formalmente, o TSP pode ser definido considerando um grafo completo. Dado G = (V,
A} um grafo onde V € um conjunto de » vértices € A € o conjunto de arcos ou arestas que
conectam cada par de cidades i e j € V. A cada arco/aresta estd associado um custo c;. O TSP
consiste em encontrar a rota de menor custo, passando por cada vértice uma tinica vez. No caso
simétrico ¢ = cj para toda cidade /, j € V, enquanto que o caso assimétrico possui pelo menos

Um Caso em que c;; # Ciie

Embora a defini¢do do problema é normalmente referenciada para um problema de

minimiza¢#o, o problema também é encontrado na sua forma de maximizaggo.

2.2. FORMULACAO MATEMATICA

A formulagdo matemitica é a mesma para ambos os casos, apenas indicando a funcfo
objetivo como sendo de Min (minimizacio) ou Max (maximizacio), conforme o caso. Na

literatura a formulac&o € normalmente referenciada usando uma funcio de Min.

Funcdo objetivo: MIN Z:‘Zlc”x"'

Sujeito a :
> x, =1, j=1,..n (N
imi
ZXQ- =1, i=1,...n (2)
el
22X SISI-L VSV, 820 (3)
es €S
x;€ {0, 1] ij=l,n @

A varidvel inteira x; = 1 indica que a cidade J ¢ visitada logo apés a cidade i, caso
contrdrio x;; = 0. A varidvel # representa o niimero de cidades do problema, S € um subconjunto
do conjunto {1, 2, ..., n}, e o simbolo "| I" denota a cardinalidade do conjunto. A funco objetivo

representa a minimizacfo do somatdrio das distincias entre as cidades da rota. As restri¢es (1) e
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(2) garantem que para cada cidade i € n, hd exatamente uma conexo de chegada e uma partindo
para outra cidade. A restri¢do (3) garante a ndo existéncia de subrotas (uma rota que nfo inclua

todas as » cidades) e a restricdo (4) define x como varidvel bindria.

2.3. COMPLEXIDADE

Segundo a teoria de NP-completude (Garey e Johnson, 1979), os problemas de otimizacio
combinatéria podem ser classificados, segundo sua complexidade, em P, NP, NP-dificil ¢ NP-
completo. Os problemas pertencentes 4 classe P sdo ditos tratdveis computacionalmente, ji os
demais sfo considerados intratdveis, ou seja, o nimero de computagdes executadas no melhor
algorimo conhecido para o problema cresce exponencialmente em fun¢do do tamanho da
instdncia. Neste contexto, por computagdes subentende-se operagSes primitivas (atribuicdo,

soma, etc.) (Cormen et al., 1996).

Antes de caracterizar as 4 classes de problemas, € necessério saber o que é um algoritmo
deterministico e um n&o-deterministico. Dado o fluxo de controle de um algoritmo, ele é
deterministico se, a cada passo deste, o préximo passo € tinico, enquanto que os algoritmos nfo-
deterministicos fazem uma escolha aleatdria do préximo passo, entre um ndmero fixo de

possibilidades, e, conseqiientemente, o fluxo do algoritmo depende da alternativa selecionada.

P (Polinomial Time). problemas que podem ser resolvidos por algoritmos deterministicos
polinomiais em fungio do tamanho da instincia; a complexidade do problema cresce

polinomialmente em fun¢do do tamanho da instincia.

NP (NonDeterministic Polinomial Time): problemas que podem ser resolvidos por
algoritmos n@o-deterministicos polinomiais no tamanho da instincia; a complexidade do

problema cresce exponencialmente em funcéo do tamanho da instincia.

Conclui-se que P ¢ NP, mas nfio € sabido se P = NP. Para resolver a questdo, todos os
problemas pertencentes a classe NP deveriam ser resolvidos em tempo polinomial, ou serem

reduzidos polinomiaimente para os problemas da classe P.

17



NP-dificil: compostos pelos problemas caracterizados por haver reducfio polinomial a

partir de todo problema pertencente 4 classe NP.
NP-completo: problemas pertencentes a interse¢do das classes NP e NP-dificil.

Desta forma, para provar que um problema O pertence a classe NP-completo, deve-se
mostrar que {J estd em NP e encontrar um problema R, que se sabe estar em NP-diffcil, e reduzi-

lo polinomialmente ao problema Q.

O problema do caixeiro viajante pertence i classe NP-dificil (Garey e Johnson, 1979).

2.4. APLICACOES PRATICAS

O ndmero de problemas que podem ser modelados como um problema de caixeiro
viajante é muito grande. Além disso, o TSP possui muitas aplicagbes priticas. Nesta segio,
algumas aplicacBes préticas serdo vistas, com o objetivo de justificar a importincia deste

problema.

2.4.1. Fabricacgio de placas de circuitos eletrénicos

A fabricago de placas de circuitos eletrdnicos ¢ feita em diversas etapas: perfuracio da
placa, adi¢do e soldagem de chips, conexdo entre pinos, teste do circuito, etc. Quatro destas

tarefas sdo aplicacGes do TSP.

Perfuracio de placas: o problema da perfuragio de placas de circuito impresso (Print
Circuits Board - PCB) é uma aplicagdo padrdo do TSP simétrico. Para conectar um condutor num
nivel com um condutor em outro nivel, ou para posicionar os pinos dos circuitos integrados, furos
s80 feitos através da placa. Estes podem ser de diferentes diimetros. Para fazer dois furos de

diferentes didmetros consecutivamente, a cabeca da mdquina tem de mover-se para uma caixa de
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ferramentas e mudar o equipamento de perfuragfio, o que consome tempo. Assim, fica claro que
no inicio € preciso escolher algum didmetro, fazer todos os furos com esse diimetro, mudar a
broca, fazer os furos do préximo didmetro ¢ assim por diante. Desta forma, este problema pode
ser visto como uma seqtiéncia de TSPs simétricos, um para cada didmetro. As “cidades” sdo as
posigdes iniciais e o conjunto de todos os furos que podem ser feitos com uma broca; a
“distincia” entre duas cidades € o tempo gasto para mover a cabega de uma posigdo para outra. A
meta € minimizar o tempo de deslocamento da cabeca da méquina. Ainda, ao finalizar o

perfuramento de uma piaca, a peca perfuradora deve retornar a0 ponto de partida, para iniciar a

perfuracio de uma nova placa.

Soldagem dos chips na placa: a miquina deve fazer a soldagem dos chips partindo de
uma posi¢do inicial, passando por todos os pontos de soldagem, e retornar ao ponto inicial para

iniciar a soldagem em uma nova placa.

Conexiio entre os pinos: as conexdes de pinos tém tamanho limitado, restritos a um
nimero de conexdes. Muitas conexdes a um mesmo pino dificulta futuras alteracdes ou
corregbes. Em geral o nimero de conexdes méximo € um valor pequeno e pré-estabelecido,
muito menor que sua capacidade. Caso esse valor pré-estabelecido seja 2, o problema pode ser

modelado como um TSP.

Teste do circuito: para verificacdo se o circuito ndo foi montado com curto-circuito ou
em circuito aberto, alguns pontos s3o testados em cada placa. Percorrer estes pontos para fazer a

verificacfo constitui num problema de TSP.

2.4.2, Seqiienciamento de tarefas

Suponha que » tarefas devam ser processadas seqiiencialmente em uma determinada
maquina. O tempo de preparo da miquina para processar a tarefa j imediatamente apés a tarefa i
é designado por ¢jj. O problema de encontrar uma seqiiéncia de execucfo para as tarefas, de

forma a minimizar o tempo total de processamento, pode ser modelado como um TSP (Laporte,
1992).

19



2.4.3. Roteamento de veiculos resolvido como um problema de m-caixeiros

Suponha que fregueses exijam certas quantidades de alguma mercadoria e um fornecedor
tenha que satisfazer todas as demandas com uma frota de caminhdes. Aqui temos o problema
adicional de designar fregueses a caminhdes e encontrar um escalonamento de entrega para cada
caminh&o de forma que a sua capacidade nio seja excedida, bem como minimizar o custo total da
viagem. O problema de roteamento de veiculos pode ser resolvido como um TSP, se nio hi
restri¢do de tempo ou se o nimero de caminhdes é fixo (digamos m). Neste caso, ao invés de
apenas um caixeiro, consideram-se m caixeiros, 0s quais se localizam numa cidade 7+ e tém que
visitar as cidades 1,2,...,n. A tarefa é selecionar estes caixeiros e designar-lhes rotas tais que, no
conjunto destas rotas, cada cidade seja visitada exatamente uma vez. A ativacdo do caixeiro j
mnclui um custo fixo wj. O custo da rota do caixeiro j é a soma das distancias entre as cidades,
iniciando e retornando para a cidade n+7. O problema dos m-caixeiros agora consiste em
selecionar um subconjunto de caixeiros e designar uma rota para cada um deles de forma que
cada cidade seja visitada por exatamente um caixeiro e que o custo total para visitar todas as
cidades seja 0 menor possivel. Este problema pode ser transformade em um TSP assimétrico

envolvendo apenas um caixeiro (Jiinger et al., 1995).

Rota 1 b .

Cidade Inicial
‘* Rota 3

Figura 1 - Midltiplos Caixeiros Viajantes.

Outro exemplo da aplicagdo dos m-caixeiros € a coleta de cartas nas caixas de correjo.
Suponha que, numa cidade, # caixas de correio tenham que ser esvaziadas a cada dia e dentro de
um certo periodo de tempo (digamos 1 hora). O problema consiste em encontrar o mimero
minimo de caminhdes para fazer isto e o tempo mais curto para fazer a coleta usando este nimero
de caminhdoes.
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2.4.4. Cristalizacio com raio-X

Outra aplicagio direta do TSP ocorre na anélise da estrutura de cristais (Jiinger et al.,
1995). Aqui um difratdmetro de Raio-X € usado para obter informaces a respeito da estrutura do
material cristalino. Para este fim, um detetor mede a intensidade das reflexdes de Raio-X do
cristal de vérias posighes. Considerando que a medi¢fio por si prépria pode ser executada
rapidamente, hd uma considerdvel sobrecarga no tempo de posicionamento, pois até 30.000
posi¢bes devem ser realizadas para alguns experimentos. Neste exemplo, o posicionamento
envolve a movimentacdo de quatro motores. O tempo necessdrio para ¢ movimento de uma
posicdo para outra pode ser computado de forma precisa. A seqiiéncia em que as medidas sdo
tomadas para varias posicOes € irrelevante. Consegiientemente, a melhor seqiiéncia para as
medidas a fim de minimizar o tempe de posicionamento total tem de ser determinada. O

problema pode ser modelado como um TSP simétrico.

2.4.5. Controle de robos

Para que seja possivel fabricar alguma peca, um robd tem que realizar uma seqiiéncia de
operagles (corte de ranhuras, etc.). A tarefa resume-se em determinar uma seqiiéncia para
realizar as operagOes necessdrias, a fim de minimizar o tempo de processamento. Surge uma
dificuldade nesta aplicagdo, uma vez que hd restri¢bes de precedéncia. Desta forma, temos o
problema de encontrar o caminho hamiltoniano mais curto (onde as distancias irfio corresponder
aos tempos necessirio na mudanca de posicionamento, bem como de escolha de ferramentas) que
satisfacam certas relagbes de precedéncia. Recebendo como dado de entrada a matriz de
distdncias entre cada cidade 7, j, o problema de caminho hamiltoniano pode ser definido como o
problema de encontrar um caminho que, partindo de uma cidade inicial, passe uma tnica vez por

todas as demais cidades, sem retornar ao ponto de partida.
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2.5. METODOS DE RESOLUCAO

A classificacdo mais geral para métodos de resolugdo de problemas de otirnizagfo

diferencia métodos exatos de heuristicos.

Os métodos exatos garantem encontrar a solugdo 6tima para o problema. As técnicas

exatas freqiientemente utilizadas para resolver o TSP siio branch-and-bound e branch-and-cut.

As heuristicas (do grego heuriskein = descobrir) ndo tém prova de convergéncia e nio
garantem encontrar a solugéo 6tima (Osman, 1991); sdo procedimentos para resolver problemas
através de um enfoque intuitivo, em geral racional, no qual a estrutura do problema possa ser

interpretada e explorada inteligentemente para obter uma solugio razoavel.

Alguns autores diferenciam métodos heuristicos e de aproximacio. Segundo Osman

(1991), métodos de aproximagio sdo aqueles que possuem propriedades de convergéncia mas nio

garantem chegar & otimalidade.

As heuristicas podem ser divididas, segundo Osman (1991), em construtivas, de
melhoramento, programacio matemdtica, particionamento, restricdo do espacgo de solucdes,
relaxagdo do espaco de solugdes, algoritmos compostos ¢ metaheuriticas. No caso das
implementagdes requeridas para este trabalho, foram implementadas heuristicas de construcdo e

de melhoramento, além de uma metaheuristica.

Heuristicas de construgio geram uma solugfio adicionando componentes individuais (nés,
arcos, varidveis, etc.) passo a passo, até que uma solucéio para o problema seja gerada. Esta

solucdo pode ser factivel ou ndo (Osman, 1991).

Uma heuristica de melhoramento inicia com uma solucdo factivel e sucessivamente sio
excluidos e adicionados componentes a esta solucdo, de forma que uma solugdo vizinha de
melhor qualidade seja obtida. A heuristica para quando nenhum movimento de melhora pode ser
executado, ou seja, a heuristica atingin um 6timo local. Esta heuristica também € encontrada com

a denominac@o de heuristica de busca local ou de vizinhanca.

Metaheuristicas s30 procedimentos heuristicos que guiam um operador de busca local na

exploragdo do espago de solucdes para além da otimalidade local, explorando caracteristicas de

boas solugGes e novas regides promissoras.
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Conforme as caracterfsticas de busca, as metaheuristicas podem ser divididas em duas
classes: a primeira compreende os métodos que exploram apenas um elemento da uma vizinhanca
a cada iteracdo e a segunda compreende os métodos que exploram uma populaciio de solucBes a

cada iteragfo (algoritmos populacionais).

No primeiro caso, a vizinhanca e a forma de explord-la € alterada de acordo com a
estratégia da busca, sendo que somente um elemento da vizinhanga é escolhido a cada iteracio.
Esse tipo de varredura do espago de solugdes gera um caminho ou trajetéria de solucdes, obtido
pela transicdo de uma solu¢io para outra de acordo com os movimentos permitidos pela
metaheuristica. Dentro dessa classe de métodos pode-se citar simulated annealing (Kirkpatrik et
al., 1983), busca tabu (Glover e Laguna, 1993; Fiechter, 1994), GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Procedure) (Feo e Resende, 1994), redes neurais (Potvin, 1993) e, recentemente,

simulated jumping (Amin, 1999).

Em contraposi¢do a esses métodos, existem aqueles que exploram uma populagio de
solugdes a cada iteracdo. Esses métodos constituem a segunda classe de metaheuristicas e suas
estratégias de busca sdo capazes de explorar virias regides do espago de solugdes a cada vez.
Dessa forma, ao longo das iteragGes ndo se constréi uma trajetdria dnica de busca, pois novas
solucbes sdo obtidas através da combinagdo de solucBes anteriores. Nessa classe estio os
algoritmos genéticos (Goldberg, 1989), algoritmos meméticos (Moscato, 1989, 1999), scatter
search (Glover, 1977) ¢ otimizagio por col6nia de formigas (dnt Colony Systems - ACO) (Stiitzle
e Dorigo, 1999).

2.5.1. Algoritmos populacionais genéticos e meméticos

Os Algoritmos Genéticos foram inicialmente estudados na década de 60, sendo
formalizados por Holland na década de 70 (Holland, 1975). O objetivo inicial nio foi
desenvolver algoritmos para solugio de problemas especificos, mas sim estudar formalmente os
fendmenos de adaptacdo, naturais ou artificiais, com o propésito de importar estes mecanismos

de adaptacdo para ambientes computacionais.
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Algoritmos genéticos sfio procedimentos computacionais inspirados na teoria Neo-
Darwiniana. Esta teoria teve origem da combinagdo de trés fendmenos naturais: evolucfio das
espécies (Darwin), selecfio natural de individuos (Weismann) e transmissdo da informacdo
genética (Mendel). Pela teoria Neo-Darwinista, a vida & propagada devido a atuagfio de alguns
processos nas populagbes e espécies. Estes processos sdo: reproducdo, mutaggo, competicio e
selecio (Fogel, 1995) e sdo inerentemente paralelos. O processo de reprodugiio (recombinagio)
envolve dois individuos (solugdes de um problema), dando origem a um novo, o qual herdara
caracteristicas genéticas de seus pais. O processo de selecio avalia cada individuo, selecionando
0s mais aptos para fazerem parte da préxima geracao. A mutacdo € introduzida neste contexto
com 0 objetivo dnico de introduzir diversidade 3 populagdo. Estes processos sdo repetidos
geracdo a geracdo, de forma que a populagio (conjunto de solugdes = populagdo de solugdes)

sofre um processo evolutivo, gerando individuos melhor adaptados no transcorrer das geraces.

Nesta dissertagdo a palavra recombinagio, formalizada por Moscato (1999), denota o
procedimento de unido de dois ou mais pais para gerar um ou mais filhos, em substituicio a
palavra crossover geralmente encontrada na literatura. Como na biologia o crossover é sempre
realizado com exatamente dois pais, a palavra recombinacio representa um caso mais geral,
incluindo a possibilidade de vérios pais fazerem parte desse processo. Além disso, a
recombinacdo pode fazer uso das informacgBes da instincia, como por exemplo para o TSP,

priorizar a inserco dos arcos mais promissores. Na biologia o crossaver nio exerce este papel.

Os algoritmos meméticos, além da evolucdo genética, utilizam o conceito de evolucio
cultural. A informagio cultural n#o & transmitida através de um processo de recombinacdo, e sim
pela comunicacéio entre individuos. Além disso, genes séo transmitidos através de geracdes,
enquanto os memes (unidade replicante da informagéo cultural) podem ser transmitidos sem que
uma geragdo seja transcorrida. Devido aos memes nio estarem vinculados ao mecanismo
hereditdrio, a informagfo cultural pode ser transmitida de um individuo para virios outros, ou até
mesmo para toda populagdo, sem que uma geragdo seja transcorrida. Por esse motivo, a

informagao memética € transmitida de forma mais rapida e flexivel que a genética.

G mecanismo que permite a transmissio da informacio memética é a introdugio de um
(ou mais) operador de busca local. Com esse objetivo, este operador € adicionado ao algoritmo

genético, transformando-o num algoritmo memeético, também conhecido como algoritmo
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genético hibrido (Moscato, 1989, 1999).

No caso da presenga de mais de um operador com a mesma fungfio (por exemplo: dois
operadores de busca local), estes podem ser executados em toda geragio ou diferentes
probabilidades/taxas podem ser atribuidas a cada um, de forma que nem todos operadores sejam

executados a cada geracio.

Na Figura 2 € apresentado um pseudocddigo ilustrativo da estrutura geral de um MA
(detalhes em Moscato, 1999). O pseudocédigo apresentado pode ser considerado genérico para os
MAs baseados em busca local, caracterizando muitas implementagSes diferentes que podem ser

encontradas na literatura.

inicio
inicializePopulacio Pop usando InicialPop( ); /* Geragéo da populagdo inicial */
paraCada individuo i € Pop faga i = OperadorDeBuscalocal(i);  /* Otimizagao da populagio*/
paraCada individuo i € Pop faca Avalie(iy, f* Avaliagao da populacéo */
repita /" loop de geracgo */
Paraj = | até #recombinacies faca /* fase de recombinagéo */
selecioneParaRecombinag¢io um conjunto Spar < Pop;
filho = Recombine(Spar, inst),
filho = OperadorDeBuscaLocal(filho);
Avalie(filho),
adicionarNaPopulagio individuo filho;
fimPara; * fim da fase de recombinacao */
Paraj =1 até #mutacdes faca /* inicio da fase de mutagéo */
selecioneParaMutar um individuo i € Pop;
im = Mutacdo(i);
im = OperadorDeBuscaLocal(i,,);
Avalie(i,,);
adicienarNaPopulac¢io individuo i,,;
fimPara; /* fim da fase de mutagio */
Pop = SelecionePop(Popy; * selegao */
se convergénciaPop entdo Pop = RestartPop(Pop); I* verifica diversidade */
até critérioDeParada = frue; /* testa critério de parada do loop de geractes */
fim;

Figura 2 - Estrutura basica de um algoritmo memético.

Algumas palavras utilizadas no pseudocédigo sdo palavras reservadas que podem ser
adaptadas conforme a implementagfo. Estas palavras podem ser entendidas como comandos para

uma linguagem qualquer que possa interpreta-los de acordo com a drea de aplicagdo do problema.
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A primeira palavra reservada ¢ ‘inicializePopulagiio’. Em al guns MAs a populagio dos agentes é
inicializada por alguma heuristica construtiva ou algoritmo com aleatoriedade, ou uma
combinagio de ambos, com o objetivo de obter boa solugo inicial num tempo adequado. No

pseudocddigo o algoritmo que gera uma solugdo inicial é representado por InicialPop( ).

A informagdo memética € adicionada ao algoritmo através do OperadorDeBuscaLocal( ).
Este procedimento recebe como entrada uma solugdo (factivel ou nio) e tenta otimizi-la, fazendo
uso de algum algoritmo baseado em busca local, Neste contexto, “otimizar” significa minimizar
ou maximizar a fun¢fo objetivo associada com o problema e/ou a medida de infactibilidade
associada com a solugéo. O OperadorDeBuscalocal( ) retorna uma solucdo estritamente melhor

ou retorna a solugfo passada como pardmetro, caso nio conseguir otimizé-la.

Seguindo estritamente a definicio de MA, no minimo uma fase de recombinagio
envolvendo mais do que uma solugdo ¢ aplicada. Se esta restri¢do for relaxada, o0 MA baseado em
busca local poderia se reduzir a algum tipo de algoritmo de busca local de natureza aleatéria. A
cada fase de recombinaggo o niimero de recombinagdes € definido por #recombinacdes. Um MA
pode recombinar os individuos da populagio corrente, considerando alguma informacfio de
populagbes passadas, como em sistemas blackboard (Hogg ¢ Williams, 1993) e a metodologia
Pocket-Current utilizada em outros trabalhos, tais como Moscato e Tinetti (1992), Paechter et al.
(1996) e Berretta e Moscato (1999). Observa-se que o pseudocédigo da Figura 2 ndo perde a
generalidade desde que para todos os operadores presentes a populagéo Pop pode ser composta
por solucdes current e packet (a serem vistos na se¢do 3.1). Em adigio, qualquer conjunto de

subpopulagdes isoladas pode ser considerado como uma simples varidvel populacio.

A palavra reservada ‘selecioneParaRecombinaciio’ representa a selegdo de um
subconjunto de individuos (chamado Spar Pop) para ser usada como parametro de entrada para
o procedimento Recombine( ). Existem MAs que usam uma fungdo aleatdria para selecionar os
pais para recombinacdo, outros selecionam os melhores individuos da populacdo corrente,

enquanto procedimentos mais complexos tentam obter beneficios de usar populacgdo estruturada.

A fungdo Recombine( ) se encarrega de executar o operador de recombinagfio usando
como pais os individuos selecionados por selecioneParaRecombinacio. No pseudocodigo inst
representa a instincia do problema em questdo. A decisio de adicionar ou nio um individuo a

populagio € obtida pelo comando ‘adicionarNaPopulagie’, o qual difere muito de
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implementagdo para implementacdo. Um critério geralmente utilizado é permitir que um
individuo seja adicionado & populago sob determinadas circunstancias, como por exemplo evitar
a adi¢8o de um individuo caso a populagdo j4 tiver outro igual ou de mesma avaliagdio de funciio

objetivo, a fim de manter a diversidade da mesma.

A cada loop de geragdo, um nidmero de individuos (definido por #mutacdes) sio
selecionados (pelo comando selecioneParaMutar) e modificados pelo operador Mutacdo( ). Para
o TSP, um dos procedimentos de mutacfo mais usados é baseado no movimento de dupla troca,
chamado change quad por Kanellakis e Papadimitriou (1980). O individuo resultante da mutacdo

¢ otimizado e adicionado ou ndo a populacio.

O procedimento SelecionePop( ) seleciona os individuos que farfio parte da préxima
geracdo. O subconjunto ndo selecionado (a ser eliminado) nem sempre € determinado pela sua
avaliac@o de funcio de avaliacio (4dvalie( )). Ha caracteristicas que podem influenciar de forma
negativa ou positiva na selecio. Por exemplo, na dindmica do algoritmo, é possivel priorizar

alguma medida que maximize a diversidade do conjunto a ser selecionado.

Uma conseqiiéncia direta da aplicagio de recombinacdo seguida de otimizagio € a perda
da diversidade da populagio. A convergéncia da populagdio € testada pelo comando
‘convergénciaPop’. Esse teste pode ser feito na populagZo como um todo, ou em subpopulacdes,
no caso de organizac@o hierdrquica da mesma. Este fendmeno € referenciado na literatura como
crise de diversidade (da populagio ou subpopulagdo). Esta situacio é detectada quando a
populagdo (ou subpopulagdo) é formada por individuos muito similares. Quando a crise de
diversidade € detectada, a fun¢io RestartPop( ) é usada para criar novos individuos e substituir
alguns ou todos aqueles considerados similares. Em geral, preserva-se o melhor agente/solugio
encontrado (incumbente). Os novos individuos sfo subseqiientemente otimizados e avaliados e o
loop de geracdo continua sua execucio. O critério de parada pode ser um tempo ou um mimero
de geragGes predeterminado, assim como um procedimento dindmico que detecta a estagnagio da

populacao.
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2.6. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O TSP tem despertado grande atencéio dos pesquisadores nas tltimas décadas. Algoritmos
exatos tem sido propostos para ambos 0s casos: simétrico e assimétrico. Desde que o TSP foi
provado pertencer 3 classe NP-dificil (Garey e Johnson, 1979), heuristicas e metaheuristicas
ocuparam um importante lugar entre os métodos aplicados a grandes instancias do problema.
Uma visdo abrangente de métodos de resolucio para o TSP, pode ser encontrada em Balas e Toth
(1985), Laporte (1992), Jiinger et al.(1995).

Focando especificadamente os métodos exatos para 0o ATSP, o algoritmo branch-and-
bound proposto por Miller e Pekny (1991) usa uma relaxacdo do ATSP, resultante no problema
de designacdo (dssignment Problem - AP). Sio relatadas solucbes Gtimas encontradas para
instincias de até 500 mil cidades em tempos computacionais razodveis, embora estas instincias
tenham sido aleatoriamente geradas com distribuicsio uniforme num dado intervalo. Instincias
geradas desta forma parecem ser ficeis para o algoritmo de Fischetti e Toth (1997), também
baseado na relaxagdo-AP. Similarmente, Carpaneto et al. (1995) resolvem problemas com até 2
mil cidades em menos de 1 minuto. Entretanto, h4 instincias no qual a relaxacfo-AP pode
encontrar dificuldades, tais como as com distincias quase simétricas (isto &, d;j = dj; para todo i,
7). Outra classe de instincias dificeis provém de situacBes reais, oriundas de problemas de
roteamento de veiculos originados da entrega de produtos farmac@uticos na cidade de Bologna
(Fischeti et al., 1994). Estas instancias de ATSP, e o custo de suas solu¢des Gtimas, estdo
disponiveis na TSPLIB (Reinelt, 1991) e estfo incluidas nos testes computacionais do capitulo 3.
A andlise poliédrica de Fischetti e Toth (1997) obtém melhores resultados para estas classes de
instincias dificeis, quando comparadas com métodos que utilizam AP. Nos capitulos 3 e 4 serfio

relatados os resultados utilizando estas duas classes de instancias dificeis.

Ja para métodos heurfsticos, uma gama de técnicas metaheuristicas tem sido propostas.
Particularmente, publicactes recentes tém apresentado algoritmos genéticos, aplicados a diversos
problemas, obtendo boas solucdes em tempos computacionais pequenos. Os melhores resultados
%m sido obtidos pela combinagdio de algoritmos evolutivos com procedimentos de busca local,
originando um algoritmo memético (Memetic Algorithm - MA) (Moscato, 1989, 1999: Moscato e

Norman, 1992). Em um MA, uma busca local & aplicada a cada solucfio até esta se tornar um
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minimo local de uma certa vizinhanga, ou seja, depois dos operadores de recombinagfio ¢

mutag@o serem aplicados, o operador de busca local é aplicado na solugo resultante.

Diversos MAs t€m sido propostos para resolver o ATSP. Baseado na andlise de resultados
computacionais que utilizam esta técnica, pode-se dizer que um bom MA deve conter algumas
caracteristicas: i) operadores de recombinacfio e mutagio apropriados e robustos; ii) um eficiente
e rapido operador de busca local; iii) uma populacgo estruturada hierarquicamente; iv) estruturas
de dados e mecanismos de codificagio apropriados. O primeiro é obviamente inerente a qualquer
algoritmo genético, enquanto o segundo € crucial para os MAs, devido a 85% - 95% do tempo de
CPU ser gasto, geralmente, com o procedimento de busca local. Muitos experimentos na
literatura t€ém mostrado que a adogfo de estruturas nas quais os agentes se relacionam conforme
uma estrutura hierarquica, provaram ser mais eficazes quando comparados s implementactes
ndo estruturadas (Moscato, 1993; Gorges-Schieuter, 1997; Franca et al., 1999; Berretta ¢
Moscato, 1999},

O algoritmo memeético proposto por Freisleben e Merz (1996), denomidado GLS (Genetic
Local Search) introduz um novo operador de recombinagfo, chamado de DPX (Distance
Preserving Crossover). Neste algoritmo ¢ usada uma variagio da heurfstica de Lin-Kernighan
como operador de busca local, testando instdncias do caso simétrico, e o operador de busca local
fast-3-Opt, testando instincias do caso assimétrico. Em um artigo mais recente, estes resultados
foram melhorados, adotando uma série de mecanismos de implementacio mais sofisticados que
melhoraram a performance do método (Merz e Freisleben, 1997). Para o ATSP, eles adicionaram
uma variante do procedimento 4-Opf para a busca local. Em vez de utilizar procedimentos de
busca local complexos, Gorges-Schleuter (1997) tem optado por investir em populagdes
estruturadas espacialmente, usando uma busca local simples. Neste método, denomidado
Asparagos96, a populagdo € organizada em demes (populagBes locais) espacialmente dispostos
em um anel, recebendo o nome de /adder-population (Gorges-Schleuter, 1989). Os operadores de
busca local sdo o 2-Opt e o 3-Opt, para o STSP e ATSP, respectivamente. O operador de
recombinagdo utilizado € o MPX2, o qual difere em alguns aspectos do também seu MPX
(Maximal Preservative Crossover) (Gorges-Schleuter, 1989). Testes computacionais reduzidos
sdo apresentados, limitando-se a poucas instdncias da TSPLIB. Através da andlise destes
resultados, conclui-se que para instancias grandes do caso simétrico, Asparagos96 é superior

enquanto o GLS obtém melhores resultados para instincias até 783 cidades. Para o caso
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assimétrico, Asparagos96 obteve melhores resultados que o GLS nas 5 instincias relatadas.

Um novo operador de recombinacgo que pode ser usado em ambos os casos, STSP ou
ATSP, foi recentemente proposto por Nagata e Kobayashi (1997). O EAX (Edge Assembly
Crossover) pode gerar virios filhos a partir de dois pais. Informagdo heuristica ¢ adicionada
durante o processo de recombinagéio de forma a nio incluir uma fase de busca local. Entretanto,
pode-se considerar este algoritmo um MA, dado que € agregada informagéo adicional durante o
processo de evolugdo. J4 Walters (1998) utiliza o conceito de soft brood selection no seu MA.
Em brood selection os dois pais podem gerar muitos filhos e somente o melhor dentre eles, em
relacdo & sua avaliacio de fuﬁgﬁo objetivo, é selecionado para permanecer na populacio. Na
realidade, dependendo da implementacio, mais de um filho pode ser selecionado e pode-se evitar
aqueles que jd tenham um individuo idéntico na populacio. O operador de recombinagio,
chamado DER (Directed Edge Repair), é combinado com o operador de busca local 3-Opt
modificado, e sdo apresentados resultados computacionais para um conjunto reduzido de
instancias da TSPLIB.
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o ALGORITMO MEMETICO APLICADO
apitulo
Q AO PROBLEMA DO CAIXEIRO
O VIATANTE ASSIMETRICO

Neste capitulo serd apresentado um algoritmo memético aplicado ao ATSP, com a
proposta de uma nova busca local, denominada Recursive Arc Insertion, desenvolvida
especialmente para resolver o ATSP. Quatro operadores de recombinacfo s3o testados com o
propdsito de escolher o mais adequado, sendo que um deles, o Strategic Arc Crossover - SAX, é
uma adaptac@o do Strategic Edge Crossover - SEX, o qual j4 mostrou ser eficaz quando aplicado
ao TSP simétrico (Moscato e Norman, 1992). A populagfo € organizada hierarquicamente em
uma drvore ternaria completa com 13 individuos. Para representagio da solu¢ao, utilizou-se um
vetor duplo de n posiches. Resultados computacionais sdo apresentados com populagdo

estruturada e no estruturada.

3.1. ESTRUTURA DE REPRESENTACAO DA SOLUCAO

A estrutura adotada para representacfo de uma rota é um vetor de n posicdes, no qual as
informagdes de cada cidade i da rota estdo associadas & posi¢do 7 do vetor. Associados a cada
posicdo { do vetor, encontram-se os indices das cidades antecessora (Prev) e sucessora (Next) da

cidade i. A Figura 3 permite visualizar uma rota e sua representagdo.
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1 2 3 4 5 6
s 3 Prev|5{6 (21341
4 Next| 613141512

Figura 3 - Representaciio de uma solugdo para o ATSP.

A representagio em um vetor com Prev e Next € utilizada por apresentar duas
caracteristicas relevantes. Em primeiro lugar, por permitir que operagdes de troca entre 3 arcos
sejam executadas em tempo O(1), como mostra a Figura 4 e, em segundo lugar, por sua
simplicidade. Ainda, Java permite dimensionar vetores em tempo de execugdo, ou seja, seu
tamanho nfo precisa ser previamente definido: para fazer uso dessa vantagem, a populagdo, bem
como todas as estruturas intermedi4rias, somente sdo alocadas apds obterem o valor de », para
que tenham exatamente o tamanho que necessitam. Além disso, todos os vetores sdo,
automaticamente, passados por referéncia as fungbes. Na liguagem C, essas caracteristicas sio

obtidas utilizando-se vetores dinamicos.

2 3
1(@’\4
6 5
1 2 3 4 5 5 1l 2 3 4 5 g ] 2 3 4 5 §
Prev |6 11 {2 i3 14 |5 Prev 1 3 5 Previd |1 j6 13 |2 |5
Next {2 |3 14 15 |6 |1 Next {2 4 6 Next |2 15 14 {1 16 |3

Figura 4 - Troca entre 3 arcos executada sobre o vetor de representago de solugdo.

A troca entre 3 arcos é possivel de ser executada em O(1) porque os indices das
cidades envolvidas na troca podem ser acessadas diretamente no vetor de representacdo, e seus
valores de Prev e Next alterados. Esta caracteristica é muito importante, pois a maior parte do

tempo de CPU (cerca de 85%) ¢ gasto no procedimento de busca local, o qual executa recursivas

trocas entre 2 arcos.
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3.2. POPULACAO DE AGENTES ORGANIZADA EM UMA ARVORE TERNARIA

A populagio € composta por 13 nés, denominados agentes, organizados em uma irvore
terndria de 3 niveis (Moscato e Norman, 1992). Assim como a estrutura, o tamanho da populagio

é fixo.

Um agente € uma estrutura composta por duas rotas, denominadas Pocket e Current, e
seus respectivos custos: PocCost e CurCost (Moscato e Norman, 1992). Por custo de uma rota

subentende-se a distancia total por ela percorrida.

As operagOes de mutagio, recombinagfio e busca local sdo aplicadas nas rotas Currents,
enquanto que as rotas Pockers funcionam como uma meméria associativa, pois armazenam rotas

de custo reduzido ja encontradas por alguma rota Current da populagio.

A organizacio em drvore terndria permite identificar 4 subpopulacdes distintas, sendo
cada uma composta por quatro agentes. Uma subpopulag@io caracteriza-se por apresentar um
agente lider, pertencente a uma hierarquia mais alta, e 3 agentes subordinados, pertencentes a
uma hierarquia abaixo, mas no mesmo ramo da 4rvore. O agente 1, raiz da 4rvore, é o lider da
subpopulacdo que tem como subordinados os agentes 2, 3 e 4. J4 o agente 2, é lider da
subpopulagio 2 que tem como subordinados os agentes 3, 6, 7, e assim por diante. Cada agente
da hierarquia intermedidria (2, 3 e 4) € compartilhado por duas subpopulacio distintas, pois sdo

subordinados da subpopulacao 1 e lideres das demais 3 subpopulagdes.

Pela Figura 5 é possivel visualizar a organizacdo da populagfo em subpopulagdes de

agentes.

/% subpopulagiio
#> lider

Figura 5 - Estrutura da populacio.
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A cada geragdo, tr8s operagBes sio executadas sobre a darvore: UpdatePocket,
PocketPropagation e OrderChildren. Estas operagbes s3o as responsdveis pela organizagio

descrita anteriormente ¢ todas sdo executadas em tempo O(1).

UpdatePocket: como as operacdes de mutacdo, recombinagio e busca local sdo aplicadas
sobre a rota Current, esta pode se tornar melhor que a Pocket do agente correspondente (CurCost
< PocCost). Nesse caso, as rotas Pocket ¢ Current sio trocadas, fazendo com que o Pocker

sempre contenha uma melhor rota que o Current.

PocketPropagation: sempre que um agente subordinado obtiver uma rota Pocket melhor
que a do lider correspondente, suas rotas Pockets sio trocadas, de forma que o lider sempre

contenha o melhor Pocket da subpopulacio.

Estas duas operag¢des sio suficientes para garantir que a melhor rota da populacio esteja

armazenada na rota Pocket do agente 1 (raiz da arvore).

OrderChildren: mantém os agentes subordinados de cada subpopula¢do organizados em
ordem crescente de seus respectivos custos de rota Pocket (PocCost). A titulo de exemplo, para a
subpopulagdo 3, o Pocket do agente 8 é melhor do Pocket do agente 9 que, por sua vez, é melhor
do Pocket do agente 10.

A organizagdo em 4rvore terndria pode ser entendida como uma variagio do modelo de
ilhas (Gorges-Schleuter, 1989), mas em vez de estabelecer um mecanismo de migragdo, hd trocas

de agentes entre subpopulagdes durante a manutenc¢ao da hierarquia.

3.2.1. Populacio inicial

A popula¢io inicial pode ser inicializada aleatoriamente, por algum método construtivo,

ou uma combinagio de ambos.

No caso desta implementaciio, a populagdo € inicializada com a heuristica do "vizinho
mais préximo” (Nearest Neighbor - NN). Como caracteristica dessa heuristica, as tiltimas cidades

inseridas na rota criada geralmente estio ligadas 2 vizinhas distantes. Desta forma, se as dltimas
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cidades envolvidas na construgdo de uma rota forem consideradas cidades de partida na

construgiio de novas rotas, aumenta a chance de introduzir novos arcos na populagdo inicial,

tornando-a mais diversa.

Inicialmente o Pocket € o Current do agente raiz (agente 1 na Figura 5) da 4rvore sdo
construidos considerando cidades de partida aleatdrias. Para cada uma das quatro subpopulacdes,
as trés dltimas cidades envolvidas na construgdo das rotas Pocket ¢ Current do lider serdo
consideradas cidades de partida para a construg@o das rotas Pocket € Current dos trés respectivos

subordinados.

A inicializac8o aleatdria foi testada, mas embora a qualidade de solugio se mantivesse a
mesma, o tempo computacional total era maior. Observou-se que, para a populagio aleatéria ter
uma qualidade de solugfo igual & obtida pela heuristica NN, um nimero x de geragBes era
necessario. Ao final, o tempo total gasto era igual ao tempo total gasto com a populagio

inicializada com a heuristica do NN, mais o tempo gasto com as x geracdes.

3.2.2. Adicao de novos individuos

A fim de manter a diversidade da populacio, o procedimento addInPopulation verifica
se ha algum individuo na populac@o (Pockef ou Current) com o mesmo custo. Se n#o houver, o

novo individuo passa a fazer parte da populacéo, caso contrério, € descartado.

3.3. OPERADORES DE RECOMBINACAO

Sabe-se que a performance de um algoritmo memético depende da sinergia entre os
operadores de busca local e recombinacfo utilizados. Da vasta quantidade de operadores de

recombinagéo propostos, quatro foram selecionados para serem testados com a busca local

descrita na préxima segdo:
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1. SAX: uma adaptagio do SEX , originalmente proposto para o caso simétrico (Moscato e
Norman, 1992);

2. DPX: operador de recombinacfio utilizado por Freisleben e Merz (1996):
3. MFNN: proposto por Holstein e Moscato (1999);
4. UNN: uma adaptaco do crossover uniforme proposto para um vetor de booleanos.

Outros dois operadores sdo descritos: AinterB ¢ AmenosB. Embora estes operadores ndo
fagam parte dos resultados computacionais, suas implementagbes estdo disponiveis no framework

a que faz parte o algoritmo memético descrito neste capitulo.

3.3.1. Strategic Arc Crossover (SAX)

Historicamente, SEX (Strategic Edge Crossover) pode ser considerado como um
descendente direto do Enhanced Edge Recombination de Karp (1977, 1979). O SAX é uma
adaptacio do SEX para o caso assimétrico. O objetivo deste operador € gerar um filho que tenha
0 maior nimero possivel de arcos provenientes dos pais. O processo de gerar um novo individuo,

a partir de dois pais pré-selecionados, pode ser subdividido em 3 fases:

a) construgcdo do ArcMap - uma estrutura intermedidria que auxilia a geragdo das strings.

Por string subentende-se um caminho de 1) cidades, sendo quel<ns<an

b) aplicacdo de CreateStrings - um procedimento responsdvel pela geragdo de strings a
partir da leitura do ArcMap. Ao final desse, toda cidade deve pertencer a uma e somente

uma string;

¢)  ao final, um procedimento denominado PatchString € aplicado, a fim de unir as Strings

€ tornar a rota factivel.
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10 3
9 4
8 S
7 6
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Prev |10 112|314 1516]7]8]|9 Prev] 9 | 1 |4 512}13161]7]|10
Next| 213 [4]1316{7 81910 1] Next]2|5|6(3}417]|8]10{1

Figura 6 - Rotas A e B selecionadas para recombinago.

Considere o exemplo mostrado na Figura 6 onde A ¢ B sHo os pais (elementos do
conjunto Sp,) selecionados pelo procedimento selectToMerge. O ArcMap gerado pela leitura das
rotas de A e B € a matriz da Figura 7. ArcMap € composto por 6 colunas e » linhas. As colunas 1
e 2 contém os indices das cidades sucessoras da cidade i (indice da linha) em A e B,
respectivamente. Caso a mesma cidade j seja sucessora de i em A e B, 0 ArcMapli](1] =/ ¢
ArcMapli][2] permanece vazio. As colunas 4 e 5 s@o preenchidas de forma similar, com a
difereﬁga de que se referem as cidades antecessoras. As colunas 3 e 6 armazenam, para cada
cidade i, o nimero de cidades sucessoras (indicadas nas colunas 1 e 2 do ArcMap) e antecessoras

(indicadas nas colunas 4 € 5 do ArcMap), respectivamente.

Sucessor Antecessor
i 2 3 4 5 6
N T o s T5
21 3 5 1
3] 4 6 2 4
41 5 3 3 5
51 6 4 4 2
6 7 5 3
71 8 6
8 9 10 7
97 10 ‘ 8 10
0 1 |9 {219 |8 |2

Figura 7 - ArcMap gerado a partir dos pais A e B.

Baseado nas informagdes contidas no ArcMap, o procedimento CreateStrings gera todas

as strings possiveis, como mostrado na Figura 8. Estas strings sdo copiadas em uma nova matriz,
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denominada ChildTour, e as cidades inicial e final de cada string sfo armazenadas num vetor
duplo denominado EndPoints. A funcio RandBetween(i, j} escolhe i ou J com igual
probabilidade.

Passo 1) faca VisitedCities = 0; #strings = 0.

Passo 2) se VisitedCities = n, va par2 o passo 6. Caso contririo, selecione aleatoriamente uma cidade ;
ainda ndo visitada e faca: #strings = #strings + 1, EndPoints[#stringsl[1] = i, VisitedCities =
VisitedCities + 1.

Passo 3) retiram-se todas as referéncias de i do ArcMap e atualizam-se os contadores das colunas 3 e 6. Se
a coluna 1 estiver vazia e a coluna 2 10, mova ¢ indice da coluna 2 para a coluna 1. Da mesma
forma, se a coluna 4 estiver vazia e a coluna 5 nio, mova o indice da coluna 5 para coluna 4.

Passo 4) se drcMapl[i][3] = 0, faga EndPointsT#strings][2] = i e v4 para o passo 2. Se AreMap[i}[3] = 1,
faga j = AreMap[il[l] e va para o passo 5. Se ArcMap[il[3] = 2 faca j =
RandBetween(ArcMapfil[1], ArcMaplil[2]) e vé para o passo 5;

Passe 5) faca VisitedCities = VisitedCities+1, ChildT, ourlil{Next] = j, ChildTour[j){Prev] = i i = jevd
para o passo 3;

Passo 6) execute PatchString (#strings, EndPoints, ChildTour) a fim de reconectar as sfrings contidas em
Childtour.

Figura 8 - Procedimento CreateStrings.

No passo 3, para retirar todas as referéncias da cidade i do ArcMap, utilizam-se as colunas
4 a 6. Este passo € o tinico que utiliza as informag@es contidas nestas colunas. Para saber quantas
vezes a cidade 7 estd referenciada nas colunas 1 e 2, basta verificar o valor de ArcMapli][6] e para
saber em que linhas das colunas 1 e 2 a cidade i est4 referenciada, basta verificar os valores de
ArcMaplil[4] e ArcMapli][5]. Para retirar as referéncias da cidade i das colunas 4 ¢ 6, 0 mesmo
procedimento descrito acima € executado, com a diferenca de que as 3 primeiras colunas sio

consultadas,

Suponha que a primeira cidade selecionada no passo 2 fosse 1, e que a seqiiéncia de
cidades escolhidas no passo 4 pela funcio RandBetween( ) fosse 5,6 ¢ 9, quando ArcMapli][3] =
2. Dessa forma, a primeira string gerada seria 152-55—26-57-8-9-510. Supondo que a
segunda cidade selecionada no passo 2 fosse a cidade 3, a string 3—4 seria gerada. Ao final de

CreateStrings, ChildTour e EndPoints estariam preenchidos como mostra a Figura 9.

ChildTour EndPoints
I 2 3 4 5 6 7 8 9 16 1 2
Pray i 3/215|6]7{8]09 113
Next}] 2|51 4 6171819110 10] 4

Figura 9 - ChildTour e EndPoints gerados pelo SAX.
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Para factibilizar a rota contida em ChildTour, um procedimento denominado PatchString
faz a leitura de EndPoints e une as strings contidas em ChildTour. O PatchString utilizado €&
baseado na heuristica construtiva do "vizinho mais préximo" (Nearest Neighbor - NN). O

PatchString € o mesmo para 5 dos 6 operadores descritos, com excegio do DPX.

E importante observar que todos os arcos que compOem as strings (geradas por
CreateStrings) pertencem a pelo menos um dos pais. Isso acontece porque ao arcos dos pais A e
B s#o representados através da ligacio da cidade 7 (linha do ArcMap) com as cidades indicadas
na colunas 1, 2, 4 e 5 correspondentes a esta linha, ou seja, o indice i das linhas do ArcMap
formam arcos (i, j) com as cidades j localizadas em ArcMapl[il[1] e ArcMap[i][2] e formam arcos
(f, i) com as cidades j localizadas em ArcMap[i][3] e ArcMapli]{4]. Na medida em que estes
arcos vao sendo incluidos nas sfrings, as cidades que formam estes arcos com os indices das
linhas correspondentes sdo excluidos do AreMap. Portanto, quando nfo é possivel conectar uma
cidade na string x—...—y, significa dizer que os arcos (¥, a2) (arco pertencente & rota A) e (3, b,)
(arco pertencente a rota B) nfio podem ser incluidos (no algoritmo da Figura 8 a n#o inclusio estd

associada a obter ArcMapl[i]{3] = 0).

Ainda, hd somente um caso em que um arco comum entre dois pais pode ndo ser herdado
pelo filho. Suponha que o arco (i, j) seja um arco comum entre os pais. Caso a cidade j seja
selecionada (no passo 2 de CreateStrings) como cidade inicial de uma string, o arco (i, /) ndo
podera ser inserido nessa sfring pois uma subrota seria formada. Nesse caso, o arco sé poderd

pertencer ao filho, caso o procedimento PafchString faga essa inserg#o.

Ainda, o ntmero de sfrings formadas ndo € conhecido a priori, mas através de
observacOes préticas pode-se afirmar que o nimero de strings formadas é inversamente

proporcional a0 nimero de geracdes.

Na versdo original do SEX, ap6s o algoritmo nfio poder conectar a cidade y da string
x—...—>y a uma cidade j, o algoritmo faz o caminho inverso: adiciona tantas cidades antes da

cidade x quanto possivel, fazendo com que o tamanho da string aumente. Na versdo do SAX
utilizada nos resuitados computacionais, este caminho inverso ndo era feito. Mas na versdo final

disponivel no Memepool, o caminho inverso é implementado.
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3.3.2. Distance Preserving Crossover (DPX)

A idéia do DPX (Freisleben e Merz, 1996) provém da observacdo que a distincia média
entre rotas que sao 6timo locais € semelhante 2 distincia média entre uma rota de étimo local e
uma rota de 6timo global. Neste caso, distincia entre duas rotas representa o nimero de arcos que
pertencem & uma rota mas nfo & outra. O objetivo do operador DPX € gerar um filho com
distancia dele a ambos pais igual 3 distdncia dos pais entre si. Inicialmente todos os genes
comuns aos dois pais sdo copiados para o filho e a rota é factibilizada por uma heuristica gulosa -

uma variagdo da heuristica NN, com a diferenca de que nenhum arco pertencente a somente um

dois pais € incluido na solu¢io

Mais formalmente, considere ANB o conjunto de arcos comuns 2os pais A e B. O
conjunto de arcos utilizados para gerar o filho é¢ A~B + E - (A-B)(B-A), onde E representa o

grafo completo de arcos. Um exemplo detalhado pode ser encontrado em Merz e Freisleben
(1997) e em Freisleben e Merz (1996).

Nesta descri¢do utilizou-se o termo ‘arco’ e ndo ‘aresta’ que foi o termo originalmente
q

proposto para o caso simétrico.

3.3.3. Multiple Fragment - Nearest Neighbor Repair Edge Recombination (MFNN)

Este operador de recombinagfio (Holstein e Moscato, 1999) introduz uma estratégia
diferente na construgiio do filtho. O filho gerado recebe inicialmente todos os arcos comuns aos
dois pais, ou seja, pertencentes ao conjunto A~B (assim como no DPX). Num préximo passo,
todos os arcos pertencentes a (A-B)U(B-A) sio adicionados em ordem nio-decrescente, de forma
a priorizar os arcos de menor custo. Ainda, uma insercdo somente € efetivada caso esta nio
causar a formag8o de subrotas e o grau de inser¢iio e de adjacéncia das cidades envolvidas na
inser¢do nfo se torne maior que 1. Em resumo, apls 0§ arcos cOmuns aos pais A e B serem

copiados para o filho, testa-se a inser¢fio dos arcos existentes em apenas um dos pais.
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Suponha que no exemplo da Figura 6, os arcos do conjunto (A-B)}U(B-A) ordenados
segundo seus custos sejam: (2,3), (8,10), (4,3), (4,5), (5.4), (9,10), (3,6), (10,1), (3.4), (10,9),
9.1), (8,9), (5,6) e (2,5). Segundo o operador MFNN, as duas strings formadas seriam
152-3—6—7—8—10—39 e 4-55. Neste caso, as matrizes correspondentes ChildTour e

EndPoints podem ser visualizadas na Figura 10.

ChildTour EndPoints
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2
Prev 112 4|36 7110] 8 114
Next{ 213165 718110 9 9135

Figura 10 - ChildTour e EndPoints gerados pelo MFNN,

3.3.4. Uniform Nearest Neighbor (UNN)

No operador de recombinagfio uniforme (Syswerda, 1989; Goldberg, 1989), um filho €
gerado através de uma escolha aleatdria entre os genes dos pais. Cada gene do filho depende do
valor aleatério de uma variével boleana: se verdadeiro (frue), o gene do pai A € copiado para o

filho, caso contrério (false), o filho recebe o gene do pai B.

O operador de recombinac8o UNN foi adaptado para ser aplicado a uma rota € nfo a um
vetor de boleanos. Nesta implementagdo, um filho € gerado da seguinte forma: para cada gene i,
uma varidvel boleana € gerada. Se esta varidvel for verdadeira (frue), entdo o arco que parte da
cidade correspondente i do pai A € copiado para o filho, respeitando algumas restri¢des: nfo
formacdo de subrotas e o grau de insercdo e de adjacéncia das cidades envolvidas < 1. Se a
varidvel for falsa (false), entdo o arco correspondente do pai B é copiado para o filho, também

respeitando as restrigdes acima descritas. Em ambos os casos, se a viola¢io ocorrer, testa-se a

insercdo do arco proveniente do outro pai.

Considere a Figura 6, supondo que a seqiiéncia de varidveis boleanas geradas para os 10

genes seja 1010010101, as strings formadas seriam: 1-2-55-56—758—-9-10 ¢ 3—4.
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ChildTour EndPoints

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2
Prev 1 312151617181l 69 113
Next| 2|51 4 6718|910 101 4

Figura 11 - ChildTour ¢ EndPoints gerados pelo UNN.

3.3.5. Operadores AinterB e AmenosB

O operador AinterB copia para o filho somente os arcos comuns aos dois pais (arcos do
conjunto AMB) e o operador AmenosB copia para o filho todos os arcos do pai A que niio sdo

comuns ao pai B (arcos do conjunto A-B).

Considerando a Figura 6, as strings geradas pelo operador AinterB seriam apenas duas:

1—2 e 6—7->8. Jd para o operador AmenosB, as strings formadas seriam 3: 2—53-34—5-36, 7,

8-39—10-1.
ChildTour EndPoints
1 2 3 4 5 6 7 8 9 19 ¥ 2 3
Prev | 10 213141} 5 219 21718
Next 3141516 9110} 1 61711

Figura 12 - ChildTour e EndPoints gerados pelo operador AmenosB.

Observe que neste exemplo uma string gerada € composta apenas pela cidade 7. Neste
caso, no vetor ChildTour a cidade 7 ndo apresenta cidade antecessora e nem sucessora. No vetor
EndPoints a cidade 7 aparece nas duas posi¢des, pois como € formada por apenas uma cidade, 7

representa a cidade inicial e a final da string.
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3.4.NOVO OPERADOR DE BUSCA LOCAL: RECURSIVE ARC INSERTION (RAY)

Hi muitas vizinhan¢as usadas em algoritmos de busca local para o TSP. A literatura
normalmente referencia a vizinhang¢a de Lin-Kemighan como a melhor (Lin e Kernighan, 1973).
Variagbes desta vizinhanga tém mostrado boa performance, particularmente em instincias
grandes de STSP (Merz e Freisleben, 1997). Para as insténcias assimétricas, a heuristica proposta
por Kanellakis e Papadimitriou (1980) (e algumas variantes dela) tem mostrado ser eficaz.
Entretanto, muitos pesquisadores preferem usar uma vizinhanga simples, como a k-Opt, devido

sua baixa complexidade computacional.

Nesta secdo, como OperadorDeBuscaLocal( ) do MA proposto, utilizaremos um novo
procedimento denominado Inser¢@o Recursiva de Arcos (Recursive Arc Insertion - RAI). Desde
que a busca executa a retirada de 3 arcos ¢ a inser¢éo de outros 3, o movimento basico é sempre
uma vizinhanca 3-Opt. Como a maior parte do tempo de CPU, cerca de 85%, € gasto na fase de
busca local, seu objetivo consiste em restringir a atuagfo exclusivamente a algumas cidades e, a

partir delas, otimizar recursivamente outras detectadas durante a execugfo do procedimento.

Este novo operador de busca local necessita de pontos iniciais para iniciar a otimizagfo.

No caso desta implementagdo, estes pontos so as cidades marcadas com don 't look bits (Bentley,
1992) durante as fases de recombinacg@o e mutacio. Os don't look bits sdo uma estrutura de dados

com flags associados a cada cidade do problema. Usando sua idéia original, inicialmente todos
flags nio estdo marcados (false). Se para alguma cidade nenhum movimento de melhora pode ser
efetivado pelo operador de busca, o flag correspondente a esta cidade é marcado (frue) e esta serd

desconsiderada como cidade inicial para o procedimento de busca da préxima iteragdo.

A utilizagdo dos don’t look bits, representados como um vetor de boleanos nesta
implementacgfo, mantém a idéia original, mas diferencia em alguns aspectos. Inicialmente todos
sdo marcados como 'verdadeiros'. Durante o procedimento de recombinagdo, todas as cidades
pertencentes & matriz de EndPoints t€ém seus don’t look bits marcados como ‘falsos’. Durante a
mutac#o, a cidade j escolhida para ser Next(i) (onde i € a cidade selecionada para mutacéo), terd
seu don 't look bif marcado como ‘falso’. As cidades marcadas com don't look bits ‘falsos’ serdo
consideradas criticas e serdo, uma a uma, as cidades iniciais para o procedimento de busca local

RAI Antes da aplicagfio do operador de recombinagfio e depois da aplicaciio do operador de
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busca local, todas as cidades tm seus don 't look bits marcados como ‘verdadeiros’. Para cada
rota, cada cidade marcada como ponto critico serd cidade inicial para execugdo do operador de
busca local. Pela natureza recursiva do algoritmo, uma cidade pode ser usada mais de uma vez

como cidade 1nicial para a execugfo do procedimento de busca local (veja passo 4 da Figura 14).

. .

A) j B) i D) j

Figura 13 - Passos da busca local RAIL: A) Passo 1; B) Passo 2; C) Passo 3; D) Passo 4.
Para cada cidade i, define-se uma matriz bidimensional (s-vizinhos[s][n]) s-vizinhos(i)
como o conjunto das s cidades que sdo extremos dos s menores arcos adjacentes de 7 (as cidades
contidas em s-vizinhos(i) sdo ditas sucessoras de i). Analogamente, a matriz bidimensional p-

vizinhos(i) é o conjunto das p cidades mais préximas incidentes em i (as cidades contidas em p-

vizinhos(i) so ditas antecessoras de ),

Na Figura 14 sdo descritos os passos do algoritmo aplicados & Figura 13. Vale lembrar

que este procedimento ¢ executado para cada cidade i marcada com don 't look bit ‘falso’.

Passo 1: (Figura 13A) Escolha j € s-vizinhos(i). Se J = Next(i), faga Cont = 1 e v4 para o passo 5. Caso
contrério, faga Cont = 0 e vé para o passo 2;

Passo 2: (Figura 13B) Teste a insercdo do arco (i, j) e a remogdo dos arcos (7, a) e (b, /), onde a = Next(i) e
b = Prev(j). Calcule A; = d;, + dy; - dyj. Faga Cont = Cont+1 e v4 para o passo 3;

Passo 3: (Figura 13C) Partindo do arco (j, Next()), selecione o primeiro arco (m, ®) # (i, j) na subrota | I
w1, ]} tal que Ap< Ay, Ay = dpyy + dyy - do. Se algum arco (m, 1) é encontrado, tal que A, < Ay, va
para o passo 4. Se Ay = A, para todos os arcos na subrota {j, ..., i, j}, entéio v para o passo 5.

Passo 4: (Figura 13D) Execute o movimento, isto &, insira os arcos (@), (m, @) e (b, n) e remova os arcos
(i, @), (&, j) e {m, n). Repita o procedimento recursivamente usando como cidades iniciais
(referenciada como i no passo 1) as cidades a, b, 1, m e J»nesta ordem. V4 para o passo 5;

Passo 5: Se Cont=2, pare. Caso contrério, selecione J € p-vizinhos(i). Invertemn-se os indices i e J (fazendo
X =1, i=J,J=Xx)e vi para o passo 2;

Figura 14 - Procedimento recursivo béasico do RAL

As matrizes de s-vizinhos(i) e p-vizinhos(i) sio calculadas uma tinica vez, no inicio do

programa, Visto que estas ndo mudam durante a execucio do mesmo. As cidades do conjunto s,
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assim como as do conjunto p, estdo ordenadas de forma nfo-decrescente de distancia da cidade i,
a fim de facilitar a selecio da cidade j nos passos 1 e 5. Nos experimentos que constam desta
dissertagiio, s e p sdo fixados em 5 para as instdncias até 500 cidades ¢ em 3 para as maiores. A
escolha da cidade j € feita da seguinte forma: hd 40% de chances que a cidade ; seja a primeira da
lista de vizinhangas (forma o menor arco partindo ou chegando em i, considerando a matriz de s-
vizinhos(s) ou p-vizinhos(i), respectivamente), 30% de chances de ser a segunda, 15% a terceira,
10% a quarta e 5% a quinta. Estes valores foram estipulados apés virios valores terem sido
utilizados em testes de performance e sdo baseados nas informacdes empiricas fornecidas por
Walter (1998): numa solugdo Gtima, 40% das cidades estio ligadas a suas vizinhas mais
préximas, 80% estdo ligadas a uma das 3 vizinhas mais préximas e 95% estio ligadas a uma das

10 vizinhas mais préximas.

Com o objetivo de n#o fixar uma percentagem para cada cidade vizinha, um procedimento
adaptativo foi testado, no qual todos os vizinhos iniciavam com a mesma percentagem e, na
medida que a sele¢do de um obtivesse sucesso na aplicacio da busca, sua percentagem era
aurnentada (em taxas pequenas). Este procedimento se adaptou muito bem ao algoritmo, mas ndo
registrou melhora nos resultados computacionais. Optou-se, entfo, por deixar os valores

estipulados acima, visto que sdo de implementaggo mais simples.

Note que durante a execucdo do passo 3, a insercdo somente acontece se a soma dos
custos dos arcos a serem inseridos € menor que a soma do custo dos arcos a serem removidos.
Como uma troca estd vinculada A diminuigio do custo da rota, a cidade i (cidade inicial do
procedimento) pode ser ligada a duas novas cidades (uma sucessora e uma antecessora), ou
somente a uma NOvVa Sucessora, ou somente a uma nova antecessora, ou a nenhuma. Caso ©
movimento seja efetivado, toda insercdo do arco (7, j) e a exclusfio dos arcos (i, a) e (b, j)
transforma a rota em uma subrota € uma string. Esta dltima pode conter muitos, um ou nenhum

arco (no caso de @ = b). Em todos os casos, ao final do procedimento, é necessdrio que a

factibilidade da rota seja re-estabelecida.

No passo 3, outra alternativa para a busca seria considerar para exclusdo o arco (m, ») da
subrota que obtivesse 0 maior A mas experimentos priticos mostraram que além do tempo

médio por geracdo aumentar, héd perda de diversidade. Testes envolvendo um valor constante de

arcos também nio obtiveram sucesso.
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Acredita-se que a caracteristica marcante desta busca, e talvez a principal razio de sua boa
performance, € combinar a escolha gulosa dos arcos envolvidos no cdiculo de A; com a

diversidade gerada pelos arcos de A,.

No caso da implementa¢do aqui descrita, a nova busca local Recursive Arc Insertion é
aplicada a0 ATSP, ndo impedindo que seja utilizada em outros domfnjos. Sua aplicagdo € valida

para problemas suscetiveis a permutacdes, tal como o problema de scheduling (Mendes et al.,
1999).

Antes que esta busca fosse utilizada, heuristicas como 3-opt, inser¢io-de-uma-cidade e
diversas variagbes destas foram implementadas e testadas. Nio foram construidas as tabelas de
resultados utilizando tais buscas, mas pode-se afirmar que para as instincias com mais de 100
cidades a solugZo 6tima ndo era encontrada e, para instdncias menores, quando a solugdo Stima

era encontrada, o tempo era dispendioso.

3.5. MANUTENCAO DA DIVERSIDADE

Robustez € um elemento chave de qualquer metaheuristica. E desejavel que o método
mostre ser eficaz, obtendo solugdes 6timas ou sub-Gtimas de boa qualidade em pequenos tempos
computacionais, de acordo com o tamanho e caracteristicas da instincia. Outro aspecto da
robustez, ndo menos relevante, € a habilidade do método em resolver um conjunto de instancias
COm 0s mesmos parimetros previamente usados na resolucdo de outras instincias de tamanho e
caracteristicas diferentes. Em todos os experimentos que constam desta dissertacdo, o tamanho da
populacdo manteve-se sempre em 13 agentes (13 individuos que funcionam como meméria e 13
individuos sobre os quais 0 MA executa os operadores de recombinagio e busca local). Se
comparado com outros MAs propostos para o TSP, uma populagio de 13 individuos &
considerada muito pequena. A vantagem de se ter uma populagdo pequena € que o tempo gasto
por geragic € menor; por outro lado, como o nimero de individuos & menor, a populacio tem
mais chances de perder a diversidade prematuramente. Para evitar isso, a implementagéio aqui

descrita se utiliza de alguns procedimentos descritos nas proximas subsegdes.
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3.5.1. Procedimento selecioneParaRecombinacio

O procedimento selecioneParaRecombinacio ¢ responsével pela selegdo do conjunto de
agentes Spar utilizado como pardmetro de entrada para o procedimento Recombine( ). Uma

escolha adequada dos agentes € requerida para preservagao da diversidade da populacio.

Considere a notago abaixo usada para cada subpopulagio da drvore terndria da Figura 5.

lider: o agente lider de uma subpopulagio;

filhol, filho2, filho3: os trés agentes subordinados de uma subpopulagio;

Pocket (i): a rota Pocket do agente i;

Current (i): a rota Current do agente i.

Na implementacio relatada neste capitulo, a recombinagio resulta num novo individuo
que substitui alguma rota Current da populacio. Desta forma, a recombinaciio do Pocker do
primeiro subordinado com o Current do segundo subordinado substitui a rota Current do agente

raiz da &rvore. As rotas Currents das 4 subpopulacdes, obtidos através da fase de recombinagio,

seguem a seguinte politica:
Current do lider <= Recombine (Pocket (filho2), Pocket (filho3));
Current do filhol <= Recombine (Pocket (lider), Current (filho2));
Current do filho2 <= Recombine (Pocket (filhol), Current (filho3));
Current do filho3 <= Recombine (Pocket (filho2), Current (filho1)).

A designacio de filhol, filho2 e filho3 para os 3 subordinados ¢ feita de forma aleatéria a
cada recombinagdo, para cada subpopulacio. Exemplificando, para uma geracdo qualquer x, o
filhol pode ser o primeiro subordinado da subpopulagio 1, o terceiro da subpopulagio 2, o

primeiro da subpopulagio 3 e o segundo da subpopulagéo 4.

47



3.5.2. Procedimento selecioneParaMutar

No contexto de MAs baseados em busca local, o operador de mutagdo tem o objetivo
inico de manter a diversidade da populagfio. Para todos os testes computacionais que constam
desta dissertagd@o #muta¢des = 5. O procedimento selecioneParaMutar escolhe aleatoriamente
cada agente de Pop com 5% de probabilidade de aplicar a mutag@o. No caso do agente ter sido
selecionado, uma cidade 4 da rota Current deste agente é escolhida aleatoriamente e o operador
de mutacio € aplicado 5 vezes ($mutagdes = 5). A cidade 7 descrita no procedimento da Figura 15
€ considerada a cidade % na primeira execucfio, #+7 na segunda execuciio, 2+2 na terceira, 4+3
na quarta e ~2-+4 na quinta (caso A+x seja maior que n, continuar a selecdo a partir do indice 1).
Note que a escolha consecutiva dos indices ndo significa cidades consecutivas na rota, Entfo, o
operador Mutagdo( ) executa o procedimento de inser¢io-de-uma-cidade da seguinte forma: uma
cidade j # Next(i), selecionada aleatoriamente, é inserida entre 7 e Next(i) e o arco (Prev()),
Next(j}) € inserido. O procedimento executado pelo operador de mutacdo pode ser visualizado na

Figura 15.

Next())

Figura 15 - Operagéo de Mutacio.

No exemplo da Figura 15, supde-se que a rota Current do agente selecionado seja a
Figura 15A e que a cidade 4 aleatoriamente selecionada seja a cidade 8. Desta forma, as cidades
que sofrerdo mutagdo serdo as cidades 8,9, 10, 1 ¢ 2. A primeira cidade a sofrer mutacdo ¢ a
cidade 8. Como i = 8 ¢ supondo que a cidade J selecionada aleatoriamente seja a cidade 1, entiio
Nexi(i) = 10, Prev(j) = 9 e Next(j) = 2, conforme pode ser visto na Figura 15B. Ao inserir j entre
(#, Next(i)), os arcos (i, Next(i)), (Prev()), J) e {7, Next(§)) automaticamente sio excluidos (Figura
15C). Para factibilizar a rota, o arco (Prev(y), Next(f)) é incluido. A rota final é apresentada na
Figura 15D.

Como o operador de Mutagdo( ) ¢ aplicado 5 vezes para cada rota Current selecionada

para mutagdo, 5 cidades serfio marcadas como “falso’ no vetor de don 't look bits, pois somente a
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cidade j do procedimento € marcada como ‘falso’. Para aplicagio do operador de mutacfio na
Figura 15, a cidade j = 1 terd seu don't look bit marcado como falso. Aplicando-se o operador de
mutagio considerando as cidades £ =9, 10, 1 e 2, mais quatro cidades terdo seus don’t look bits
marcados como falsos (as cidades j selecionadas aleatoriamente em cada aplicagfio do operador).
As cidades s@o consideradas como seqiiéncia dos indices do vetor para que pontos nfo

consecutivos da rota sejam considerados sem gasto de tempo na geragdo de nitmeros randdmicos

(que seriam outra alternativa).

3.5.3. Restart da populacio

Depois de decorrido um certo nimero de geracdes, naturalmente a populacio perde
diversidade. O critério utilizado para detectar a crise de diversidade de uma subpopulacdio
(convergénciaPop no pseudocddigo da Figura 2) € verificar se o nimero de vezes que ¢
procedimento UpdatePocket foi executado sem que o Current do agente lider tenha sido trocado
pelo Pocket correspondente (PocCost < CurCost) ultrapassou um limite pré-estipulado. Quando
este nimero € igual a 30 (limite utilizado na implementagdo), o procedimento de mutagio é
aplicado na subpopulagio correspondente e o contador € reinicializado. Neste caso, a mutagio é
aplicada da mesma forma e com as mesmas probabilidades descritas na sec¢io anterior, com a

diferenca que € a rota Pocket, e niio a rota Current do agente selecionado, que sofre mutagio.

Ainda, de 300 em 300 geragdes, todos os Pockets dos agentes do nivel intermedidrio da
arvore (veja Figura 5) sdo substituidos por novos, gerados pela heuristica NN. Devido as
operagbes UpdatePocket e PocketPropagation para organizagdo da érvore, informagdes
consideradas relevantes (bons arcos no caso deste problema) das rotas de uma hierarquia sdo
transmitidas para as hierarquias em um nivel imediatamente superior e inferior. Desta forma,
considera-se que em 300 geracbes as informacdes relevantes da hierarquia intermedidria ja
tenham sido transmitidas para o individuo raiz e para os individuos folhas da drvore e a troca dos

Pockets da hieraquia intermedidria por novas solu¢bes introduziria maior diversidade na

populacdo.
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3.6. RESULTADOS COMPUTACIONAIS CONSIDERANDO  POPULACAOQ
ESTRUTURADA

O objetivo dos testes computacionais & analisar a performance do algoritmo, com &nfase
principalmente no novo operador de busca local. Para isso, o algoritmo foi testado com 4
operadores de recombinacdo diferentes, descritos nas secdes 3.3.1 a 3.34. Os testes sdo
compostos pelas 27 instincias de ATSP da TSPLIB (dimensGes entre 17 e 443 cidades). O
algoritmo memético foi executado 30 vezes para cada instincia. Toda programacdo foi feita
utilizando a linguagem de programacfio Java, com o compilador do Java Sofiware Development
Kit 1.2. O computador € um Pentium 11, com 128 MB de RAM e 450 Mhz para a Tabela 2 e 400
Mhz para todos os demais testes computacionais descritos nesta dissertacdo. Como critérios de
parada estabeleceram-se 1000 geragdes ou 300 segundos (seg.) de tempo de CPU para instincias
até 500 cidades, e 1000 geragcSes ou 1000 seg. para problemas maiores. A execucio é
interrompida assim que o primeiro critério de parada (tempo ou n° de geracdes) for satisfeito.
Obviamente, como se tem conhecimento da solugdo 6tima, o algoritmo interrompe a execugdo
caso esta seja encontrada. Em geral, nos casos em que a soluglo 6tima ndo € encontrada, se a

instancia € grande (com mais de 200 cidades) o primeiro critério de parada satisfeito é o tempo.

As médias dos resultados utilizando cada operador de recombinagfo sdo apresentadas na
Tabela 1, onde Otm/#exe representa o nimero médio de vezes que a execugdo encontrou a
solugd@o 6tima (Orm), antes do programa satisfazer qualquer critério de parada, considerando o
nimero de execugdes definido por #exe; Qual (%) representa o desvio percentual médio da
solugdo 6tima; Ger € a média do niimero de geracdes e Tempo (seg.) denota o tempo total médio

de CPU em segundos.

Tabela 1- Médias obtidas pelo MA utilizando RAI e 4 diferentes operadores de recombinagao.

Operador de Recombinagdo  Otm/#exe Qual (%) Ger Tempo (seg.)
SAX 25,5/30 0,071 222 8,08
DPX 24.2/3¢ 0,033 276 22,91
MFNN 18,8730 0,195 495 6,86
UNN 18,9/30 0,160 447 7,02
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O desvio percentual médio, o qual € apresentado pela coluna Qual (%), é calculado pela

férmula seguinte: )
= % (Sol. Final, - Sol. Otima)

Qual (%) = = (Sol. étima)

H#exe

*100

Para uma melhor visualizacfo, os critérios mais importantes para medir a performance do
método, que sdo a qualidade da solugdo final e o tempo de CPU, sio plotados na Figura 16. A
melhor relagdo entre qualidade e tempo de CPU € encontrada pelo operador de recombinagio
SAX. Desta forma, nas demais comparagdes envolvendo o MA proposto e outros métodos da

literatura, vamos utilizar a combinagio SAX/RAL

©
o f
w B

0,15

o
i

0,05

Média da qualidade final

L=

1] 5 10 |5 20 23

Média do tempo total gasto

Figura 16 - Performance do MA em relacfo  qualidade e tempo de CPU em segundos.

Uma interessante observagio pode ser feita através destes experimentos. RAT demonstrou
boa performance, independente do operador de recombinagZo utilizado, mostrando que pode ser

considerado um operador de busca local robusto para MAs aplicados ao ATSP.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos pelo MA usando SAX/RAIL Os resultados
representam as médias de 30 execugbes para cada uma das 27 instincias de ATSP disponiveis na
TSPLIB. As trés primeiras colunas se referem ao nome da instincia, dimens3o da mesma e seu
custo de solugdo 6tima (valores disponfveis na TSPLIB), respectivamente. CPU BL denota a
percentagem do tempo de CPU gasto na fase de busca local e IniPop (%) apresenta o desvio

percentual médio da populagio inicial (obtida pela heuristica NN), calculado pela f6rmula:

4 (Sol. Inicial Média, - Sol. Otima )

IniPop (%) = =L (Sol. étima)
#exe

*100
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As colunas Otm/#exe, Qual (%), Ger e Tempo (seg.) foram descritas para a Tabela 1. O

tamanho da populagdo € fixo em 13 individuos para todas as execucdes.,

Tabela 2 - Resultados computacionais do SAX/RAI aplicado as instincias de ATSP da TSPLIB.

ftv33 34 1286 30/30 51 0,00 IL1 80 0,06
fiv3s 36 1473 30730 44 0,00 80,5 76 0,39
ftv38 39 1530 13/30 39 007 7857 75 3,82
p43 43 5620  30/30 2 0,00 22,7 83 0,17
ftva4 45 1613 28/30 62 0,04  381,1 76 2,22
ftva7 48 1776 30130 50 0,00 52,1 81 0,42
ry48p 48 14422 30730 33 0,00 11,8 80 0,92
ft53 53 6905  30/30 50 0,00 92,6 80 0,30
ftvss 56 1608  30/30 65 0,00 21,2 84 0,24
fiv64 65 1839 30730 47 0,00 277 81 0,35
ft70 70 38673 30/30 16 000 3059 84 4,64
ftv70 71 1950 3030 55 0,00 67,1 81 0,90
ftvo0 91 1579 30/30 75 0,00 292 85 0,60
kiol24p 100 36230 30730 33 000 624 87 1,71
ftv100 101 1788 2830 73 0,02 94,7 83 2,02
fiv110 111 1958 2930 77 0,00 780 84 2,05
ftv120 121 2166  22/30 76 007 3424 84 9,35
ftv130 131 2307 25130 89 0,04 2707 85 8,63
ftv140 141 2420 01730 87 030 9699 85 33,73
ftv150 151 2611 02/30 81 071 9409 85 35,51
ftv160 161 2683  03/30 92 064 911,786 42,33
ftv170 171 2755 2830 91 002 2287 88 12,86
rbg323 323 1326  30/30 35 0,00 326 94 12,61
rbg358 358 1163 30/30 59 0,00 645 94 28,78
rbg403 403 2465  30/30 41 0,00 68 95 6,01

443 30/30 44 0,00 64 91 7,07

A Tabela 3 apresenta os resultados computacionais do MA com RAI e os demais

operadores de recombinacgo testados, para as mesmas instincias da Tabela 2.
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A Figura 17 particulariza a performance do MA, utilizando os quatro operadores de
recombinagdo, aplicados s duas maiores instancias de ATSP da TSPLIB. A solugdo étima foi
sempre encontrada em todas as execucgdes, independente do operador de recombinacio utilizado.
Os tempos computacionais médios ficaram entre 3 e 9 seg. Estes resultados reforcam ainda mais
a observagéo da robustez do MA implementado, demonstrando a habilidade da busca RAI em

encontrar solugdes de qualidade, mesmo em instancias grandes.

10

Meédia do tempo total gasto

SAX  MFNN  bPY UNN
Operadores de Recombinagio

Figura 17 - Peformance do MA aplicado as 2 maiores instancias de ATSP da TSPLIB.

A fim de comparar performance, € feita uma comparagio entre os resultados obtidos pelo
SAX/RAI e por outras metaheuristicas recentemente aplicadas a0 ATSP. Foram selecionados 6
algoritmos metaheuristicos com os melhores resultados relatados na literatura (até outubro/1999).
Estes resultados sdo oriundos dos MAs de Gorges-Schleuter (1997), Merz e Freisleben (1997,
Nagata e Kobayashi (1997) e Walters (1998). As comparacdes também incliem uma otimizacio
por coldnia de formigas de Stiitzle e Dorigo (1999) e a técnica de simulated Jumping (Amin,

1999), originada de idéias de spin-glasses, simulated-annealing e self-organization.

A Tabela 4 sumariza os resultados publicados por estes métodos, aplicados s instincias
de ATSP da TSPLIB. A coluna Tam. Pop denota o tamanho da populaciio (as informacdes
contidas nas outras colunas foram descritas em tabelas anteriores). Os resultados de cada método
foram obtidos usando os computadores e linguagens de implementaciio indicados. Os autores
testaram diferentes niimero de execucbes: Gorges-Schleuter, Merz e Freisleben e Walters fizeram
20 execugdes, Nagata e Kobayashi fizeram 30 execugdes, enquanto que Stiitzle e Dorigo fizeram

25 execugbes. Amin apresenta somente os melhores resultados selecionados dentre 5 execucbes.

A peniitima linha da Tabela 4 apresenta a qualidade € tempo de CPU médios obtidos
pelos 6 métodos, enquanto q.ue na iltima linha aparecem as médias obtidas pelo MA SAX/RAI
aplicado apenas ao conjunto de instincias da coluna correspondente. Assim € possivel comparar
os resultados obtidos pelo MA SAX/RAT com as mesmas instincias utilizadas pelos outros

métodos.
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3.7 RESULTADOS COMPUTACIONAIS CONSIDERANDO POPULACAO NAO
ESTRUTURADA

Para finalizar a fase de testes, 0 MA utilizando SAX/RAI & testado com uma populagéo
ndo estruturada. As opera¢des PocketPropagation e OrderChildren, utilizadas para manter a

arvore organizada como uma arvore terndria, sio omitidas,

Tabela 5 - Resultados computacionais do SAX/RAI aplicado &s instancias de ATSP da TSPLIB,
considerando populacfio nio estruturada.

brl7 17 39 3030 64 0,00 21,7 41 0,14
ftv33 34 1286 30730 51 0,00 1769 55 1,75
ftv35 36 1473 13730 49 0,09 7098 56 7,46
ftv38 39 1530  02/30 44 0,16 9882 54 10,73
p43 43 5620 20710 4 0,01 6139 65 9,99
fiva4 45 1613 13730 74 0,47 8282 57 11,18
ftva7 48 1776 28730 56 0,01 3229 62 5,32
ry48p 48 14422 28/30 33 0,00 4132 65 731
£i53 53 6905  24/30 59 0,01 5652 63 10,50
£vS5 56 1608 29730 83 0,01 3294 59 5,94
ftv64 65 1839 28730 52 0,01 37716 61 8,17
£70 70 38673 17/30 17 0,03 6776 64 16,64
ftv70 71 1950 26/30 133 0,03 4078 64 10,05
ftv90 91 1579 28730 85 0,01 3073 65 10,21
krol2dp 100 36230  30/30 78 0,00 3851 67 16,13
fv100 101 1788 30130 39 0,00 3452 66 13,75
ftv110 111 1958 27730 163 oM 4344 67 21,93
ftv120 121 2166 21730 84 0,05 6073 65 36,99
ftv130 131 2307 24730 94 0,04 5577 64 38,05
ftv140 141 2420 01730 93 0,36 9706 69 67.61
ftv150 151 2611 1030 87 0,58 8219 70 61,27
ftv160 161 2683  09/30 98 0,60 §144 73 69,93
ftv170 171 2755 15430 97 0,09 7223 75 70,66
tbg323 323 1326  08/30 50 0,07 3545 92 273,51
bg358 358 1163  05/30 65 0,15 2996 92 274,61
thgd03 403 2465  15/30 42 0,03 1730 94 215,03
thgtd3 443 2720 13730 49 0,03 137,094 224,37
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Como o procedimento selecioneParaRecombinacio ¢ aplicado considerando uma 4rvore
terndria, uma alteragio nesse procedimento € necessdria. A cada geragdo um novo individuo para
cada rota Current € gerado, da mesma forma que foi descrita anteriormente. A mudanga aparece
na politica de sele¢@o dos pais e designacio do filho a um agente. Considerando 13 individuos, a
fase de recombinacdo gerou 3 novos individuos por uma recombinacio entre duas rotas Pockets
aleatoriamente selecionadas e 10 novos individuos por uma recombinaciio entre uma rota Pocket

e uma Current aleatoriamente selecionadas.

3.8. ANALISE DOS RESULTADOS

As tabelas de resultados apresentadas neste capitulo comprovam a robustez do MA
proposto, pois apresentam bons resultados para todas as instdncias de ATSP da TSPLIB. Esta
conclusdo € reforgada quando os resultados obtidos pelo MA proposto sdo comparadas com os
resultados heuristicos apresentados na Tabela 4. Os métodos de Gorges-Schleuter e Walters sdo
compardveis em termos de qualidade de solugfio e tempo computacional. Se a performance dos
métodos forem comparados, as instincias testadas pelos demais pesquisadores sdo consideradas
ficeis pelo MA proposto, enquanto que as instincias ftv120, £tv130, £tvi4o,
ftvl50 e £tv160 sdo dificeis. Observa-se que os resultados para estas dltimas ndo foram

publicados por nenhum dos 6 pesquisadores mencionados na Tabela 4.

Outro critério desejdvel em um implementacio é manter os pardmetros fixos, ou
dependentes de alguma fung8o, para todas as instincias. Por exemplo, os testes apresentados por
Nagata e Kobayashi ¢ Walters, o tamanho da populagio muda conforme a instincia. Nos
experimentos com SAX/RAI utilizam-se exatamente os mesmos parimetros para todas as
instancias. O MA SAX/RAI encontrou no minimo uma solugdo 6tima para todas as instancias.
Considerando as 810 execugBes dos experimentos computacionais com SAX/RAIL o MA
encontrou a solugio 6tima em 85% das execugdes e o desvio percentual médio da soluggo final
foi é de 0,07%. Caso as 5 insténcias dificeis de £ tv anteriormente mencionadas fossem excluidas
dos experimentos, o desvio percentual médio da solugfo final ficaria em 0,007% e a percentagem

de solugOes Gtimas encontradas seria de 96% ¢ o tempo computacional médio cairia para 4,03
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seg.

Pela Tabela 3 ¢ possivel verificar que 0 MA obteve bons resultados também com os
demais operadores de recombinacio testados. Embora o temnpo encontrado pelo DPX tenha sido
bem maior, 0 aumento considerdvel da média se deve ao elevado tempo gasto com a instincia
rbg358. Ainda, para este operador, mesmo que a razdo ofm/#exe seja menor que a razdo
encontrada pelo SAX, para todas as instancias no minimo 5 solugBes timas foram encontradas,
enquanto que, para as instdncias £tv140, ftvi50 e ftv1g0 o algoritmo com SAX

encontrou apenas 1, 2 e 3 vezes a solucio 6tima, respectivamente.

Considerando as 2.430 execucgdes dos experimentos computacionais envolvendo os
demais operadores de recombinagio testados, a solugdo Otima € encontrada em 69% das
execugdes (DPX: 81%, UNN e MENN: 63%) ¢ o desvio percentual médio da qualidade final é de
0,13% (DPX: 0,033%, UNN: 0,16% ¢ MFNN: 0,19%).

Se a média dos resultados encontrados para os 4 operadores de recombinagfio testados
(Tabelas 2 e 3) fossem avaliados, a solugdo $tima teria sido encontrada em 73% das execucoes,
obtendo uma qualidade de soluggo final de 0,11%, em um tempo computacional médio de 11,22
seg. Estes resultados s&o bons se comparados com os apresentados na Tabela 4, pois tratam-se
das médias para todas as instincias da TSPLIB e nio para um conjunto particular em que o

algoritmo tenha obtido bons resultados,

Outra observagio interessante se refere is médias da qualidade de solugdo inicial e tempo
gasto com busca local obtidos e apresentados nas Tabelas 2 e 3. A diferenca entre a maior e a
menor média de qualidade de solucdo inicial foi de 0,3% (UNN: 37,3%, DPX: 57,2%, SAX:
57,07% e MFNN: 57,0%). J4 o tempo gasto com busca local apresentou algumas diferencas. Para
os operadores UNN, DPX e SAX, a percentagem dos tempos gastos com busca local sio muito

parecidos (87,8%, 86,3% e 84,4%, respectivamente), enquanto que para o MFNN a percentagem
meédia foi de 70,2%.

A Tabela 5 mostra que os resultados obtidos com populagio estruturada sdo melhores que
os obtidos sem estruturagfio, mas a boa performance do algoritmo se mantém. Uma observacio
interessante € que, para todas as instincias, embora o tempo computacional tenha aumentado,
para as instdncias de £tv consideradas dificeis, a média da qualidade de solucio melhorou. A

qualidade de solugdo média para estas insténcias, considerando a populacdio estruturada, é de
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0,352. Considerando a popula¢do nfio estruturada, a média passou para 0,326%. Esses niimeros
estdo relacionados com o nimero de vezes que a solucdo Gtima é encontrada: na populagio nio
estruturada, para estas instincias consideradas dificeis, o nimero médio de solucdes 6timas
encontradas € de 13 em 30 execucles, enquanto que para populagfio nfio estruturada, para o
mesmo niimero de execugdes, esta média caiu para 10,6. Embora a qualidade de solugdo final
tenha melhorado, o tempo médio gasto, para estas instincias, aumentou de 25,91 para 54,77 seg.
Mas este aumento € pequeno se comparado com o aumento de tempo que as outras instincias

tiveram.

Quando as médias dos resultados obtidos pelas populagdes estruturada e nio-estruturada
sdo comparados, se torna facil verificar o melhor desempenho do MA utilizando populacio
estruturada: a qualidade de solucdo final considerando populagdo estruturada & de 0,07%
enquanto que para ndo estruturada € de 0,11%; o nimero de solugbes Stimas encontradas
diminuiu de 25,5 para 19,4; o nimero médio de geracbes aumentou de 222,2 para 494,9 ¢ a
média do tempo gasto aumentou de 8,08 para 55,52. Esse aumento de tempo se deve, em grande
parte, pelo aumento dispendido com as 4 maiores instancias (de 323, 358, 403 e 443 cidades).
Considerando os resultados médios sem estas instancias, a média foi de 7,12 seg. para populagio
estruturada e 22,24 seg. para ndo estruturada. Por outro lado, para a populagfio estruturada, a
média de tempo gasto com estas 4 instdncias foi de 13,62 seg., enquanto que, para a populacio
nio estruturada, esta media cresceu substancialmente para 246,88 seg. Assim mesmo, para as
duas maiores instincias, os tempos encontrados pela populacéo ndo estruturada (215,03 e 224,27
seg.) sdo menores que os melhores resultados heuristicos enconirados na literatura até

outubro/1999 (256 e 268 seg.), encontrados por Nagata e Kobayashi (1997).

E importante observar que nos testes computacionais realizados pelos diversos
pesquisadores foram utilizados computadores e compiladores/linguagens de implementagio
diferentes. Considera-se que a performance dos computadores é proporcional ao clock, enquanto
gue o compilador Java, utilizado para os resultados computacionais que constam nesta
dissertagdo, certamente € mais lento que os compiladores GNU C/C++. Até mesmo os defensores
de Java admitem que a seguranga provida pela linguagem, além das facilidades oriundas da
disponibilidade de um garbage collector, podem influenciar na performance da mesma (veja em

http:/fwww.stl.nps.navy. mil/lists/dis-java-vrml/021 3. html).
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3.9 RESUMO E CONCLUSOES

Neste capitulo apresentou-se a proposta de um novo algoritmo de busca local denominado
Recursive Arc Insertion - RAL No caso desta dissertacdo, o algoritmo de busca local ¢ utilizado
como operador num algoritmo memético (MA) aplicado ao problema do caixeiro viajante
assimétrico (ATSP). A implementacio do MA introduz procedimentos novos para melhorar a
performance do algoritmo, tal como a populacgo organizada hierarquicamente em uma 4rvore
ternaria completa de 13 agentes, agrupados em 4 subpopulagSes. Cada subpopulagio é formada
por um lider e trés subordinados. Cada agente é composto por duas rotas factiveis e seus
respectivos custos: Current, rota onde as operacdes de mutagéo, recombinagdo e busca local sio
aplicadas, e Pocket que funciona como uma meméria que armazena uma rota com informagGes
de geracOes anteriores. A fim de manter uma organizacdo l6gica da 4rvore, trés operaces sdo
aplicadas a esta, a cada geragéo, de forma que a rota Pocket sempre seja melhor que a Current, o
Pocket do lider sempre seja melhor que o dos seus subordinados e os subordinados encontram-se
ordenados de forma crescente de custo de rota Pocket. Com esta organizagdo, a melhor rota da
populagdo encontra-se, ao final de cada geragéio, na rota Pocker do agente raiz da 4rvore. Quatro
operadores de recombinacio foram testados com a nova busca local, e os resultados das 30
execugdes de cada instancia de ATSP da TSPLIB com cada operador foram apresentados. Dentre
os operadores, os melhores resuitados foram obtidos pelo Strategic Arc Crossover - SAX,
considerando tempo de CPU e qualidade da solucdo final obtida. O MA com SAX/RAI
encontrou, em media, a solucio étima em 85% das execugdes, num tempo computacional de 8,08

seg. ¢ com uma qualidade de solugiio igual a 0,07%.

A comparacdo com resultados de 6 outros algoritmos, todos aplicados 3s mesmas
instancias da TSPLIB, demonstrou que o MA aqui proposto pode ser considerado robusto e de
boa qualidade. Caso os parimetros fossem adaptados instincia a instincia, certamente os

resultados obtidos pelo MA seriam melhores.

Ainda, os resuitados da execugiio do MA utilizando SAX/RAI sem populagio estruturada,
apresentou resultados muitc bons, ainda que ndo teve atencdo especial (apenas retirou-se
PocketPropagation e OrderChildren do cédigo e o procedimento selecioneParaRecombinaciio

foi alterado). Caso o objetivo fosse trabalhar com uma populag@o ndo estruturada, certamente
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outras adaptactes teriam de ser feitas ao algoritmo (como adaptagdo de pardmetros) de tal forma

que os resultados tenderiam a melhorar.

Ainda o fato do MA sem populag#o estruturada ter qualidade de solugido melhor para os
problemas de £t considerados dificeis, abre uma questfio: talvez pequenas modificacdes no

algoritmo pudessem alterar positivamente a performance do mesmo.

Os resultados encontrados pelo algoritmo quando aplicado a instdncias simétricas nfo
foram apresentados, mas sdo compardveis aos resnitados encontrados pelo algoritmo quando

aplicado as instancias assimetrizadas da Tabela 6 a ser apresentada no proximo capitulo.

Qs resultados do algoritmo quando aplicado a instdncias assimétricas sfo melhores se
comparados com resultados obtidos pelo algoritmo quando aplicado 2 instincias simétricas de
mesma dimens@o. Nio chegou-se a uma conclusdo sobre o porque isso acontece, mas algumas
observagdes podem ser feitas quando sdo analisados algoritmos de outros pesquisadores. Existem
algoritmos que se adaptam muito bem com instincias assimétricas e nfio tdo bem para o caso
simétrico (caso do MA SAX/RAI). Entretanto o contririo também € valido. Por exemplo, dos
pesquisadores mencionados na Tabela 6 que testaram seus algoritmos com instincias simétricas
(com excegdo de Amin (1999)), os melhores resultados simétricos sdo obtidos por Merz e
Freisleben (1997), que também apresentam os piores resultados para o caso assimétrico. Portanto,

a possibilidade de haver caracteristicas relacionadas a simetridade da instancia que influenciam a

performance do método € vilida.
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Capitulo

GERADORES PORTAVEIS DE
4 INSTANCIAS

Neste capitulo serfio descritos dois geradores portdveis de instancias
implementados: um de instincias para o problema de ciclos hamiltonianos (Hamiltonian Cycle
Problem - HCP) e outro de instincias para o ATSP. Ambos os geradores 1éem e gravam arquivos
no formato TSPLIB, geram uma instdncia com solugio 6tima conhecida, possuem interface
grifica e estdo disponiveis na Infernet. A necessidade da utililizagio desse geradores surgin
devido a TSPLIB dispor de apenas 27 instincias de ATSP e 9 de HCP, sendo que a maior de
ATSP tem 443 cidades e a menor de HCP tem 1000 vértices. Como foi desenvolvida uma
redugdo de UHCP (Undirect Hamiltonian Cycle Problem) para o STSP, e um MA para resolver

instincias de ATSP, tornou-se necessdrio testar instincias maiores de ATSP e menores de HCP.

As instincias de HCP geradas podem ser consideradas direcionadas ou nfo. Isso acontece
porque, inicialmente, uma rota direcionada € criada aleatoriamente. Logo, cada vértice i recebe
um nimero x de arestas aleatoriamente escolhidas, adjacentes ao vértice i, tal que minEdges <x <
maxEdges. As varidveis minEdges ¢ maxEdges sdo informadas pelo usuirioc e contém,
respectivamente, o nimero minimo ¢ méaximo de arestas adjacentes a cada vértice 7. Ao se fazer a
leitura desta instdncia, pode-se considerar o caso direcionado, assim como o caso nio

direcionado, pois a rota gerada € uma solugo para ambos os casos.

J4 as instincias de ATSP sfio geradas a partir de insténcias de TSP com solugfio 6tima
conhecida. Uma instancia de TSP € lida e, aos valores da matriz triangular inferior, que nio

fazem parte da rota tima, € adicionado um valor aleatoriamente selecionado no intervalo [0,
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Olmax], onde Olmax representa uma percentagem (pré-estabelecida pelo usudrio) da média das
distdncias da triangular superior da matriz de distancias, Novos testes computacionais sdo

apresentados utilizando 0 MA descrito no capitulo 3, aplicado as instancias de ATSP geradas.

4.1. GERADOR DE INSTANCIAS ASSIMETRICAS DE TSP

Geradores de instincias Stimas de ATSP sio mencionados por alguns pesquisadores, tais
como Glover et al. (1999), Fischetti e Toth (1997) e Miller e Pekny (1991). No entanto, tais
geradores ndo obtém a solugéo 6tima, e sim uma solugéio que corresponde a um limitante inferior.
No caso dos trés artigos acima citados, todos utilizam um algoritmo Branch & Bound com

limitante inferior calculado através do problema de designacgdo (AP).

Embora os resultados computacionais obtidos, utilizando instancias desses geradores, sdo
de grande valia para anilise, ndo € simples a sua reutilizagdo por outros pesquisadores. Essa

reutilizacdo seria importante para fins de comparacdo de resultados.

A reutilizagdo de instincias grandes de ATSP niio é usual devido ao problema com o
transporte dessas, visto o espago considerdvel que requerem. Diferente de uma instancia de TSP,
que € um vetor de coordenadas, uma instdncia de ATSP é uma matriz 7 x # cheja. Para se ter
idéia, o arquivo da instdncia assimétrica pr2392 . atsp, gerada a partir do arquivo da instincia
simétrica pr2392. tsp da TSPLIB, ocupa um espago de 30 MB. Cabe lembrar que Miller e
Pekny (1991) geraram instancias de até 500.000 cidades.

Outra possibilidade seria utilizar um gerador e nio as instincias. Mas a reutilizacio de
geradores ndo se mostra apropriada, pois nio ha garantia que a funcdio de geracdio de niimeros
aleat6rios utilizada tenha as propriedades de repetitividade e portabilidade desejdveis a um
gerador. Por essas propriedades, sempre o mesmo comportamento estatistico é produzido e
apresentd, para a mesma semente, a mesma seqiiéncia de bits, independente da arquitetura da
maquina onde estd sendo executado. Se o gerador niio tiver uma fungdo de geracdo de niimeros

aleatdrios com estas propriedades, nio hi garantia de obter duas vezes a mesma instancia.
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Com a finalidade de testar instincias maiores de ATSP e de dispor de um gerador
portavel, implementou-se um gerador de instincias ATSP a partir de instancias TSP. Este gerador
€ portdvel ¢ utiliza uma fungdo de nimeros aleatérios (Random( ) do pacote java.util) com a
propriedade da repetitividade, além da portabilidade. Como semente para o gerador foi escolhido
o niimero 5. N&o ha um motivo especial para a escolha deste ntimero; foi uma escolha aleatoria
visto que uma semente fixa deveria ser indicada. Todas essas caracteristicas tornaram vidvel sua
reutilizagdo. Por ser portével, devido a implementagiio em Java, este gerador pode ser executado
em méquinas com diferentes arquiteturas e sistemas operacionais. Por ser repetitivo, uma mesma

instdncia pode ser gerada quantas vezes for requisitada, sempre que os parimetros de entrada

forem os mesmos.

Sao requeridos dois dados de entrada: um arquivo contendo um instincia de TSP e um
arquivo contendo a (ou uma) rota 6tima para esta instincia. Devido a uma mesma instancia de
TSP poder possuir mais de uma rota 6tima, duas instincias de ATSP geradas sdo iguais se, além

dos pardmetros serem 0s mesmos, também a rota 6tima de TSP for a mesma.

O gerador foi implementado baseado nas instincias da classe B de Fischetti e Toth
(1997). Tais instincias sdo geradas da seguinte forma: dy = G5 + 05, com O = Oy aleatoriamente

gerado entre {1, 1000] e oy aleatoriamente gerado entre [0, 20].

No caso da implementagio aqui relatada, a matriz de distincias do ATSP é obtida a partir

da matriz de distancias da instincia de STSP. A matriz triangular inferior € calculada da seguinte
forma: para cada dy (com i > j), sendo que dj; representa a distancia da cidade i  cidade j ¢
adicionado um valor oy aleatoriamente gerado entre [0, Omax]. Omax € definido como o valor
inteiro da porcentagem p da média das distdncias Dpsgia da matriz triangular superior, ou seja
Olrnax = i1t (Dedia * p/100).

Para que a rota 0tima da instdncia simétrica fornecida seja a rota 6tima para a instincia
assimétrica, para todo arco (i, ) presente na solucdo 6tima, a distincia d;; da matriz triangular

inferior € igualada a dj;.

Os dados de entrada que o gerador necessita sdo: um arquivo de uma instancia simétrica
de TSP no formato nome_da_instdncia.tsp e um arquivo contendo uma rota 6tima desta instancia

no formato nome_da_insténcia.opt.tour.
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A Figura 18 mostra o arquivo da instincia ulysses16. atsp gerado a partir do arquivo
da instdncia ulyssesl6.tsp da TSPLIB com percentagem p=5%. As distincias

correspondentes aos arcos/arestas da solugfo 6tima estdo sombreadas na matriz.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1 f 0 509 501 312 1019 736 656 60 1039 726 2314 479 150
2 538 0 126 1226 1133 532 1449 1122 2789 958 941 978 1127 542
3 541 1516 1184 1084 536 1371 1045 2728 913 904 946 1115 499
4 [330 492 569 0 1157 980 919 271 1333 1029 2553 751 704 720 783 455
5 |1030 1556 1524 1194 0 478 583 996 858 855 1504 651 600 401 1033
6 | 772 1235 1219 997 493 0 115 740 470 379 1581 271 289 9261 308 687
7 | 696 1168 1095 929 5. 0 667 455 288 1661 177 216 207 343 592
8 533 563 289 1010 752 672 O 1066 759 2320 493 454 479 598 206
9 11053 1477 1379 1334 865 479 456 1093 0 328 1387 591 650 656 776 933
10 | 749 1155 1070 1055 866 407 328 778 331 O 1697 333 400 427 622 610
I1 12348 2811 2748 2587 1511 1582 1668 2356 1387 1735 O 1841 1789 2248
12 | 502 958 936 751 283 528 615 344 1838 105 336 417
13 ] 461 972 943 706 322 256 485 657 401 1870 52 287 406
14 | 511 984 978 751 275 211 489 661 464 1862 52 0 237 449
15 | 639 1150 1154 818 330 382 611 787 660 1808 344 325 266 O 636
16 | 157 561 499 486 696 619 231 948 636 2251 441 436 476 652 0O

Rota 6tima:1-314-313-512-37-36—15-35—1 159-510~516-53—2—4-28—1
Custo da rota 6tima = 479 + 52+ 68 + 177 + 115 + 308 + 401 + 1504 + 1387 + 328 + 610 + 499 + 126 + 474 + 271 + 60 = 6859
Figura 18 - Matriz assimetrizada, rota 6tima e custo da rota 6tima obtidos a partir do arquivo da
instancia simétrica ulysses16. tsp com p = 5%. O arquivo da instincia assimétrica

ulyssesl6.atsp geradacom p = 5% é sempre o mesmo, independente da maquina ou
sistema operacional utilizados.

Como Duedia = 814,27, entdo o valor de oy, obtido é: Omax = int (814,27 * 5/100) =
int(40,7135) = 40.

Para uma instancia assimetrizada qualquer, a diagonal superior da matriz assimétrica é
exatamente igual a diagonal superior da matriz simétrica. J4 a diagonal inferior possui suas
distincias acrescidas, com exce¢io das distancias dos arcos pertencentes a rota 6tima. Portanto,
na matriz assimétrica da Figura 18, as distincias sombreadas pertencem a solugéio 6tima, e por

isso nenhuma € alterada,
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As instdncias sdo lidas (TSP) e gravadas (ATSP) conforme o formato da TSPLIB.
Segundo este formato, uma instincia possui um cabecalho com informagdes sobre a mesma,

seguido do dados necessarios para preencher a matriz de disténcias.

4.1.1. Formatos dos arquivos de TSP lidos e de ATSP gerados

O gerador pode ler instincias armazenadas em arquivos de TSP conforme os formatos da
TSPLIB. Uma instancia de TSP da TSPLIB possui, além dos dados para matriz de distancias, um
cabecalho composto por campos indispensdveis e outros opcionais. Abaixo estio listados todos

os campos possiveis (11 no total) e a informagdo que cada um fornece.
Campos presentes em todas as instancias (1°, 2°, 3° e 4°):
1y NAME: <nome do arquivo>
2°) COMMENT: <comentdrios sobre a instdncia, em geral, sobre seu(s) criador(es) >
3°y TYPE: <problema em questdo>

4°y DIMENSION: <n’de cidades do arquivo>

Um ou os dois campos abaixo (5° e 6°) sempre aparece(m):

5°) EDGE_WEIGHT_TYPE: <especificagdo de como os custos dos arcos podem ser

obtidos>
A especificagdo consiste em um dos itens abaixo;
a) EXPLICIT: matriz de distdncias armazenada explicitamente;
b) EUC_2D: usar célculo de distancia euclidiana em 2 dimensoes;
¢} EUC_3D: usar célculo de distincia euclidiana em 3 dimensdes;

d) MAX 2D: usar cdlculo de distincia de mdximo em 2 dimenses;
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€)

g)
h)

i

k)

1y

m)

MAX _3D: usar cdiculo de distincia de mdxino em 3 dimensdes;
MAN_2D: usar calculo de distancia manhartan em 2 dimensdes;
MAN_3D: usar cilculo de distincia manhattan em 3 dimensdes;

CEIL_2D: uvsar célculo de distancia euclidiana em 2 dimensbes. Os valores S0

arredondados pela fungéo de maior inteiro;
GEO: usar cdlculo de distancia geogrdfica;
ATT: usar calculo de distincia pseudo-euclidiana;

XRAY]I: usar cdlculo de distancia para problemas cristalograficos com motores de

mesma velocidade;

XRAY2: usar céleulo de fungiio de distincia para problemas cristalogrificos com
motores com velocidades diferentes;

SPECIAL: célculo por outra funcio de distincia qualquer.

As func¢Bes de célculo para as distancias de b) a j) estdo todas implementadas no gerador,

¢ encontram-se descritas em Reinelt (1991). As fungdes XRAY1, XRAY2 nio foram
implementadas, assim como nenhuma funciio SPECIAL.

6°) EDGE_WEIGHT FORMAT: <especifica o formato dos dados, se estes estiverem

a)

b)

<)

d)

armazenados explicitamente>

A especificagdo consiste em um dos itens abaixo:

FUNCTION: distancias s@io obtidas por uma das fungSes descritas nos itens de 5) a m)
do 5° campo;

FULL_MATRIX: distancias estio armazenadas COmoO uma matriz cheia;

LOWER_DIAG_ROW: distdncias estio armazenadas como uma matriz triangular

inferior armazenada por linhas, incluindo diagonal de zeros;

LOWER_DIAG_COL: distincias estio armazenadas como uma matriz triangular

inferior armazenada por colunas, incluindo diagonal de zeros;
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g)

h)

b

LOWER_ROW: distdncias estdo armazenadas como uma matriz triangular inferior

armazenada por linhas, sem diagonal de zeros;

LOWER_COL: distincias estdo armazenadas como uma matriz triangular inferior

armazenada por colunas, sem diagonal de zeros;

UPPER_DIAG_ROW: distincias estio armazenadas como uma matriz triangular

superior armazenada por linhas, incluindo diagonal de zeros;

UPPER_DIAG_COL: distincias estdo armazenadas como uma matriz triangular

superior armazenada por colunas, incluindo diagonal de zeros.

UPPER_ROW: distincias estio armazenadas como uma matriz triangular superior

armazenada por linhas, sem diagonal de zeros;

UPPER_COL: distincias estio armazenadas como uma muatriz triangular superior

armazenada por colunas, sem diagonal de zeros.

S 0
LOWER_DIAG_ROW

PER_DIAG _;COL UPPER_ROW UPPER_COL

Figura 19 - Armazenamento explicito da matriz de distancias de uma instancia de TSP simétrico.
As células cinzas representam a matriz armazenada em arquivo ¢ a seta — indica leitura por linha

e | indica leitura por coluna.
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Os dois campos abaixo (7° e 8°) sdo opcionais:

7°) NODE_COORD_TYPE: <informa como as coordenadas estdo associadas &s

cidades>

a) TWO_COORDS: as cidades estio especificadas por coordenadas em 2 dimensdes;
b) THREED_COORDS: as cidades estio especificadas por coordenadas em 3 dimensdes;

¢) NO_COORDS: as cidades nio tém coordenadas associadas.

8°) DISPLAY_DATA TYPE: <especifica como obter visualizagio grdfica das cidades>
a) COORD_DISPLAY: visualizagdo gréfica € gerada a partir das coordenadas;

b) TWOD_DISPLAY: coordenadas explicitas sdo fornecidas em 2 dimensdes sem indice
de linha;

c) NO_DISPLAY: nfo é possivel obter visualizagdo grifica.

Um, e somente um, dos trés campos abaixo (9°, 10°e 11°) deve aparecer:

9% NODE_COORD_SECTION: especifica que as coordenadas das cidades estio

armazenadas por linha como <inteiro> <real> <real>;

10°) DISPLAY_DATA_SECTION: especifica que as coordenadas das cidades estdo
armazenadas segundo DISPLAY_DATA_TYPE. Se DISPLAY_DATA_TYPE ¢
TWO_DISPLAY, cada linha é composta por <inteiro> <real> <real>:

11°) EDGE_WEIGHT_SECTION: especifica que a matriz de distincias é do tipo
EDGE_WEIGHT_FORMAT com valores inteiros e sem o indice de linha.

ApGs o cabecalho, os dados sdo fornecidos na forma de coordenadas ou matriz, ¢ sua

finalizagdo € indicada pelo finalizador de arquivo EOF.
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Verificando os arquivos de instincias da TSPLIB, observa-se que nem sempre a ordem
dos campos e a formatagio sdo mantidas. Por exemplo, na Figura 20 o cabecalho do arquivo da
instancia ulyssesl6.tsp tem TYPE como 2° campo, possui a extensdo ".fsp” no seu nome e ndo

possui espago em branco antes dos dois pontos ":" de alguns campos. Observe a diferenca com o

cabecalho da instédncia aft48.

NAME: ulyssesi6.1sp NAME : att48

TYPE: TSP COMMENT : 48 capitals of the US (Padberg/Rinaldi)
COMMENT: Odyssey of Ulysses (Groetschel/Padberg) | TYPE : TSP

DIMENSION: 16 DIMENSION : 48

EDGE_WEIGHT_TYPE: GEO EDGE_WEIGHT_TYPE : ATT
DISPLAY_DATA_TYPE: COORD_DISPLAY NODE_COORD_SECTION
NODE_COORD_SECTION

Figura 20 - Exemplos de dois cabegalhos de instancias de TSP simétrico da TSPLIB.

A formatacfo e a ordem dos campos diferentes foram tratadas, de tal forma que nfo hé
problemas para o gerador. Além disso, os campos 7° a 11° ndo s3o analisados, visto que, com a

leitura dos campos anteriores, é possivel deduzir a informacao contida nestes campos.

O cabecatho de uma instdncia ATSP criada pelo gerador (veja Figura 21) € sempre a
mesma, e possui sempre 7 campos: 1° a 6° descritos anteriormente, além do 11°. Os trés ultimos
campos sio iguais em todas as instancias. O campo COMMENT € composto por file generated

from the file, seguido do comentério presente na instancia de TSP e, ao final, seguido do valor da

percentagem selecionada pelo usudrio.

NAME : ulyssesl6.atsp

TYPE : ATSP

COMMENT : file generated from the file Odyssey of Ulysses {Groetschel/Padberg) with PERCENTAGE CHOSEN = 5.0
DIMENSION : 16

EDGE_WEIGHT_TYPE: EXPLICIT

EDGE_WEIGHT FORMAT: FULL_MATRIX

EDGE_WEIGHT_SECTION

Figura 21 - Cabegalho do arquivo da instincia assimetrizada ulysseslé.atsp.
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Nesta implementacio, a diagonal que separa a matriz diagonal inferior da superior &

sempre preenchida por zeros (0’s).

O valor que segue PERCENTAGE_CHOSEN no 3° campo informa a percentagem p
selecionada pelo usudrio. Numa primeira implementagZo, esta informagdo havia sido adicionada
como um novo campo no cabegalho. Optou-se por colocar esta informagfio no campo
COMMENT pois em geral nio hd necessidade do seu conhecimento pelo algoritmo que fizer

leitura do aquivo, além do que os algoritmos atuais deveriam ser adaptados para fazer leitura de

mais este campo.

A descrigio do gerador usando JavaDoc, gerador de documentagdo para programas Java
(faz parte do kit do Java SDK), bem como seu c6digo, estdo disponiveis no endereco internet
hitp:/fwww.densis fee.unicamp. br/~buriol/ ATSPGenerator. himl

4.1.2. Resultados computacionais

Nesta se¢do sio apresentados os resultados computacionais que avaliam a performance do
algoritmo memético RAI/SAX sobre um novo conjunto de instancias, gerado a partir do gerador
implementado. Para todas as instincias simétricas que possuiam uma rota Stima disponivel na

TSPLIB, as instancias assimétricas correspondentes foram geradas.

- A Tabela 6 apresenta os resultados da execucdo do algoritmo memético descrito no
capitulo 3. Duas percentagens sio utilizadas: p=35% e p=150%. O valor numérico que aparece

no nome da instincia corresponde 4 dimensio do problema.

Os critérios de parada séo testados ao final de cada geragdo. Devido a isto, caso o tempo
for o critério satisfeito, normalmente alguns segundos a mais s#o considerados.
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Tabela 6 - Resultados computacionais do MA com SAX/RAI aplicado as instincias de ATSP
geradas a partir de instincias simétricas de TSP da TSPLIB.

Olmazt 5% Oaxt 50%
ulyssesl6 30/30 3% 0,00 2,2 0,01 30/30 30 0,00 2,9 0,01
ulysses22 30/30 37 0,00 2,1 0,01 30/30 37 0,00 2,6 0,01
24 30/30 40 0,00 34 0,02 30/30 48 0,00 2.5 0,01
fi26 30/30 35 0,00 34 0,03 30/30 79 0,00 2.9 0,02
bayg29 30/30 40 000 37 0,03 30/30 46 0,00 34 0,02
bays29 30/30 36 0,00 4,7 0,04 30/30 68 0,00 54 0,04
attd8 30/30 52 0,00 24,8 0,34 30/30 43 0,00 88,2 0,77
grd8 30/30 46 0,00 14,8 0,19 30730 61 0,00 15,3 0,17
eilsl 30/30 33 0,00 59,4 060! 29/30 44 0,02 76,3 0,67
berlin52 30/30 46 0,00 18,1 0,27 30/3G 51 0,00 8.1 0,15
st70 30/30 42 0,00 19.9 0,39 30/30 64 0,00 61,3 0,79
eil76 24/30 42 0,10 4472 6,68 26/30 49 0,23 2278 3,27
pri6 30/30 73 0,00 30,4 0,65 21730 13 0,30 4696 6,04
gro6 27/30 45 0,06 1339 2,82 20/30 64 0,83 5484 10,28
kroalQo 29/30 54 0,05 68.5 1,70 29730 76 0,05 110,0 2,79
kroc100 30/30 56 0,00 19,1 0,73 23/30 84 038 2814 5,34
krodi00 20/30 50 0,32 364,7 8,20 29/30 56 0,04 149.0 3,17
1d100 30/30 53 0,00 357 1,12 23/30 74 0,21 3416 6,44
eill01 26130 34 0,04 3409 8,821 29/3C 4] 0,05 88.6 2,22
linl05 30/30 59 0,00 30,0 1,221 30/30 93 0,00 28,6 1,22
gr120 29/30 43 0,01 169,3 6,25 26130 63 0,18 2516 7,20
ch130 27130 55 0,18 2177 9,02 23/30 67 042  409,0 12,08
chl50 18/30 51 0,38 600,5 23,82 16/30 73 0,47 563.8 18,33
brgl80 00/30 1520 9,38 1000 125,57 00/30 1758 10,33 1000 143,87
gr202 05/30 38 041 892.8 61,35 00/30 57 1,28 1000 72,31
tsp225 02/30 50 0,65 938,9 80,801 01/30 73 0,02 9676 64,68
a2g0 06/30 49 0,53 8349 89,16 03/30 78 0,68 9631 101,08
pcb442 00/30 56 1,61 1600 605,461 00730 81 2,68 1000 637,70
pas6l 00/30 31 2,44 9959 836,71 00/30 39 3,40 1000 729,76
gro66 00/30 27 2,49 674,5 998,24 00/30 51 582 5221 1000,60
priooz 00/30 34 7,56 188,1 1001,80 00/30 49 10,20 1775 1002,60
pr2392 00!30 34 10,77 26,6 45 13,21 21,0 1024,70
. Médi 286.4 137 1S9 3AT 15182
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4.1.3. Anilise dos resultados

A andlise dos resultados permite algumas conclusées:

a) para instdncias de até 100 cidades, o método apresenta performance similar quando

comparado com os resultados da Tabela 2;
b) para instdncias grandes, a qualidade média decresce;

¢} a versdo assimétrica da instincia brg180 pode ser classificada como dificil para 0 MA

proposto, possivelmente devido a baixa qualidade obtida na solu¢do inicial construida

pela heuristica NN;

d) observa-se que a performance do método é pouco sensivel ao parimetro O, 0 que €

mais uma caracteristica de robustez do método.

Para as 32 instincias de TSP simétricas que possuem uma rota 6tima (juntamente com a
instancia) na TSPLIB, a solugo 6tima foi encontrada em média em 67% das execucdes (Ol =
5%: 69% € Omax = 50%: 65%). A qualidade média da solug@o inicial foi de 102,15% (Olpax = 5%:
90,6% € Omax = 50%: 113,7%) e passou para 1,37% na solug#o final (Otmax = 5%: 1,16% e Omax =
50%: 1,59%). Os resultados considerando Cmax = 50% sdo levemente piores, possivelmente

devido a qualidade da solucdo inicial ser pior. O tempo computacional médio gasto foi de 152,61

seg.

Em conclusgo, este novo conjunto de instancias & bem resolvido pelo algoritmo proposto,
com exce¢do da insténcia brg180 que € um caso patolSgico que deve ser melhor estudado. Para
as instincias maiores que 200 cidades o percentual de instincias resolvidas na otimalidade
diminuiu (na verdade h4 poucos casos onde se encontra a solucfio Gtima), mas estio dentro dos

valores normalmente aceitos para os tempos de CPU utilizados como critério de parada (1000

segundos).
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4.2. GERADOR DE INSTANCIAS DE HCP

O problema de ciclos hamiltoniandos (Hamiltonian Cycle Problem - HCP) pode ser

definido como: dado um grafo G, o problema consiste em encontrar uma rota que passe por cada

vértice uma tinica vez e retorne ao vértice de partida.

A TSPLIB dispde de 9 instincias de HCP e todas possuem pelo menos um ciclo
hamiltoniano, sendo que uma delas (alb4000) possui dois (Reinelt, 1991). Ainda, a TSPLIB
dispde do c6digo de um gerador de instincias de HCP, implementado por M. Jinger e G. Rinaldi
(Reinelt, 1991). Este gerador produz uma matriz quadrada completa de zeros (0) e uns (1)
gerados aleatoriamente, sendo que a célula i = j tem sempre o valor 0 (zero). Desta forma, nio ha
garantia se a instdncia produzida possui ou n&o um ciclo hamiltoniano. Como o HCP é um

problema de decis@o, se um ciclo hamiltoniano de custo zero (0} for encontrado, a resposta €
SIM, caso contrario, € NAO,

O gerador aqui descrito produz uma instincia que sempre possui pelo menos um ciclo

hamiltoniano e fornece a rota formada por este ciclo em um arquivo nomeDalnstdncia.otp.tour.

Uma interface grafica ¢ fornecida para permitir interacdo com o usudrio. Através desta,

deve-se informar trés dados fundamentais para o funcionamento do gerador:
o dimensdo: o niimero de vértices que terd a instincia;
e minEdges: o niimero minimo de arcos adjacentes a cada vértice;
» maxEdges: o nimero miximo de arcos adjacentes a cada vértice;
Para cada vértice, o nimero de arcos adjacentes serd um ntimero aleatoriamente

selecionado entre os valores de minEdges e maxEdges. Se o usudrio desejar que o nimero de

arcos adjacentes seja 0 mesmo para todos os vértices, deve informar mimEdges = maxEdges.

Inicialmente um ciclo hamiltoniano qualquer € criado e adicionado 2 lista de adjacéncias
dos vértices correspondentes. Logo, a lista de adjacéncias de cada vértice € completada por
vértices aleatdrios. Teve-se o cuidado de n3io gerar dois arcos iguais € nem Joops (um arco
apontado para ele mesmo). Ao final, um arquivo com o nome random1.hcp, onde 77 representa
sna dimensdo, € criado, segundo o padrdo TSPLIB, e recebe a informacgdo contida na lista de

adjacéncias dos vértices, seguido do valor -1 e do finalizador de arquivo EOF (padrdo TSPLIB).
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Da mesma forma que o gerador de instancias de ATSP, este gerador foi implementado em
Java e utilizando o mesmo gerador de niimeros aleat6rios, de tal forma que para os mesmos

parametros de entrada, a insténcia gerada & sempre a mesma, independente da méquina onde é

feita a execucgdo.

Para exemplificar, as Figuras 22 e 23 mostram, respectivamente, uma instincia do
problema e um ciclo hamiltoniano gerados conforme os formatos da TSPLIB. Os parémetros de

entrada sdo 10, 2 e 4, para a dimensio, minEdges e maxEdges, respectivamente.

NAME : randoml10

COMMENT : Hamiltonian cycle instance generated randomicaly (Buriol, Franga and Moscato - 1999) with MinEdges: = 2 e maxEdges = 4
TYPE : HCP

DIMENSION : 10

Max e Min Edges: minEdges = 2 e maxBdges = 4

EDGE_DATA FORMAT : EDGE_LIST

EDGE_DATA_SECTION

106

Figura 22 - Arquivo random10 . hep gerado com dimensio 10, minEdges = 2 ¢ maxEdges = 4.

Cada linha de dados indica ym arco vilido. Por exemplo, a primeira linha de dados (10 6)

indica que a posiciio [10][6] da matriz recebe o valor 1, indicando a existéncia de um arco

conectando estas duas cidades.
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NAME: random10.tour

TYPE: TOUR

COMMENT: Optimal solution for random10
DIMENSION: 10

TOUR_SECTION

18425106973

-1

EQF

Figura 23 - Arquivo random10.tour fornecido pelo gerador ao criar a instancia da Figura 22.

Uma aspecto interessante deste gerador € que, além de gerar uma instancia e fornecer uma
solucdo, a instdncia, bem como a solugfo, sfo as mesmas tanto para o caso do problema de ciclos

hamiltonianos direcionados quanto para o caso ndo direcionado.

A descrigdo do gerador usando JavaDoc, bem como seu codigo, estdo disponiveis no

endereco internet http://www. densis. fee.unicamp.br/~buriol/HCPGenerator. html.

43. CONCLUSOES

O principal beneficio de ambos geradores € que, devido a portabilidade de Java, sempre a
mesma instincia é criada, independente do computador ou compilador utilizados. Esta
caracteristica é desejavel a qualquer gerador, visto que, necessitando das instincias, o usudrio

poder gera-las diretamente. Como j4 mencionado, o transporte de instancias, principaimente de
ATSP, é dificuitado devido ao tamanho delas.

O gerador de insténcias de ATSP descrito necessita de uma instincia simétrica e uma
solugio Gtima para a mesma. J4 o gerador de instincias de HCP requer apenmas que sejam

fornecidos os parimetros de entrada que sdo a dimensdo e o nimero minimo e maximo de arcos

adjacentes a cada veértice.

Os resultados computacionais, utilizando o MA proposto nesta dissertagio, demonstraram
que, para instdncias de até 100 cidades, o comportamento € similar ao encontrado para as
instancias de ATSP disponiveis na TSPLIB. Para as instdncias maiores, o tempo computacional €

maior e a qualidade da final ainda deve ser melhorada. A qualidade de solugo final foi de 1,37%.
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Capffulo

REDUCOES ENTRE
5) PROBLEMAS

Duas medidas validas podem ser adotadas no sentido de resolver um problema:

aplicar uma técnica algoritmica especifica para este problema ou reduzi-lo a outro problema que

ja tenha um algoritmo desenvolvido.

Um problema ¢ pode ser reduzido a um problema P em tempo f(n) se uma instincia
genérica do problema Q puder ser transformada em uma instincia especifica do problema P em
tempo O(n), €, a partir de uma solugdo encontrada ao resolver o problema P, uma solug&o para o

problema Q € possivel de ser obtida também em tempo O(n) (Karp, 1972). A varidvel » utilizada

denota a dimensio da instancia.

Diz-se instincia genérica, pois a reducgfio deve ser vilida para qualquer instincia daquele
problema para poder usar a generalizac@o de redugdo enfre problemas ¢ nio reducdo entre

instdncias.
A fim de exemplificar uma redugdo, considere a notagio abaixo:

e Ip: conjunto de insténcias do problema P;

o Ofpy: Ig— Ip: algoritmo transformador de instincias genéricas do problema Q em instancias

especificas do problema P, executado em tempo O(#n);
e Sp: conjunto de solugdes do problema P;
o S’p: 8’pc Spé o conjunto de solucdes do problema P geradas a partir de U g0 Ig — Ip.

e £y Sp-> Sp: algoritmo transformador de solugdes do problema P em solugGes do problema

0, executado em tempo O(n);
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*® Resolve(P): algoritmo para resolver o problema P.

A reducdo do problema Q ao problema P pode ser representada na Figura 24, usando a
sintaxe definida anteriormente:

Ip . Ip
Resolve(P)
<,
So S S’p

Figura 24 - Representagdo da redugio do problema Q ao problema P,

A complexidade C de uma redugfio ¢ calculada por: C = Cy + Cresone + Cg. Pela
propriedade de soma de complexidades (Cormen et al., 1996, capitulo 2), a complexidade

resuitante € dominada pelo maior termo, ou seja, C = Max(Cs, Cresotre, Cs.

Segundo Allender et al. (1999) uma redugiio pode ser efetivada por restrigdo, por pequeno
ajuste ou por transformacio combinatorial.

Reducée por restriciio: a reducio consiste de uma restricio do problema original para

um caso especial.

Ex: HCP — TSP: considerar o custo das arestas originais da instincia de HCP como
tendo valor 1 (um) e completar o grafo com arestas de custo 2 (dois). O grafo possui um ciclo

hamiltoniando se uma rota de custo igual a # (nimero de cidades) for encontrada.

Reducdo por pequeno ajuste: embora os problemas parecam ser bem diferentes, a
reducdo consiste numa pequena adaptacio de um problema para outro. Para o exemplo, considere

as defini¢des dos problemas de clique e de conjunto independente.

Defini¢&o do problema de clique: dado um grafo G e um inteiro £, o problema consiste em
encontrar um subconjunto K de k vértices tais que cada dois vértices em K sejam adjacentes em
G.

Defini¢do do problema de conjunto independente: dado um grafo G e um inteiro k, o

problema consiste em encontrar um subconjunto de U de £ vértices tais que ndo haja dois vértices

em U que sejam adjacentes em G.
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Ex: cliqgue — conjunto independente: a partir do grafo G, gere seu complementar G’. Um

grafo G tem um clique de tamanho ¢ se, ¢ somente se, seu grafo complementar G’ tem um

conjunto independente de tamanho 7.

Reduciio por transformacio combinatorial: o mecanismo combinatorial de um
problema pode ser transformado por uma redugfio em um outro mecanismo aparentemente muito
diferente do outro problema; é mais dificil de ser deduzida que as reduges por restricdo ou por

pequeno ajuste. Para o exemplo, considere a defini¢do do problema 3SAT.

Definicdo de 3SAT: dada uma expressdo boleana na forma normal conjuntiva com trés

literais por cldusula, o problema consiste em saber se a expressao pode ser satisfeita ou néo.

Ex: 3Sat — conjunto independente: dada uma férmula boleana (instincia do 3Sat)

composta pelas varidveis Xy, ..., X, € pela cldusulas Cy, ..., Cn. O grafo G da redugio ¢ feito em
trés fases: (1*) constréi-se um grafo composto por 2» vértices rotulados por xj, ~X1, ..., Xn, ~Xn, €

pelos arcos (X, ~%;) para 1 <7 < n; (2*) formam-se m subgrafos completos, cada um constituido
por 3 vértices representado as varidveis x; ou ~x; que compdem cada cldusula; (3%) para cada
vértice dos subgrafos completos, adiciona-se um arco ligando este a seu complementar
introduzido na 1* fase. Caso um conjunto independente de tamanho »n + m seja encontrado no
grafo G, as cldusulas de 3Sat sdo satisfeitas. Neste exemplo, ~i ¢ utilizado como sendo negacio
de i.

Em geral, o procedimento de reducdo nos dois primeiros casos costumain ser simples,

enquanto que o terceiro caso, em geral, consiste de um mecanismo mais complexo.

As reducdes sdo implementadas de cima para baixo na 4rvore, ou seja, um problema que
estd no pendltimo nivel da arvore € reduzido para o problema folha (da 4rvore) subseqiiente.
Portanto, a 4rvore da Figura 25 representa 13 reducdes. Ainda pela drvore, um algoritmo para o

TSP poderia resolver 5 problemas, além do préprio TSP. Isso é possivel devido ao caminho de

recursfo transcrito por:

bounded tiling *¥ satisfiability =¥ exact cover =¥ hamilton cycle = undirected hamilton cycle
L 4

traveling salesman problem
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Bounded Tiling

:

Satisfiability

Exact Cover

Inequivalence of *-Free

/ \Regular Expressions

Hamilton Cycle

Independent Set

AN

Knapsack .

I

Undirect Hamilton
Cycle

:

Traveling Salesman -
Problem

Cligue

Node Cover

I

Partition - | | Two Machine

 Scheduling

Figura 25 - Uma 4rvore de reducdes entre alguns problemas combinatérios.

A partir de uma reducdo, é possivel demostrar a complexidade intrinseca de problemas.
Em vez de fazer a prova direta da complexidade de um problema, sua complexidade pode ser
provada a partir de uma redugdo. Se um problema @ for reduzido a um problema P, ha

transferéncia de cota superior do problema P para o problema Q e de conta inferior do problema

QO para o problema P (Lewis e Papadimitriou, 1998).
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5.1. REDUCAO DE UHCP PARA STSP

Considerando a notagdo para reducgdes definida no inicio deste capitulo, esta serd

considerada para exemplificar a reducfo do problema de ciclos hamiltonianos ndo direcionados

(Undirect Hamiltonian Cycle Problem - UHCP) para o STSP.

o Iynce: grafo simétrico G = (V, E), onde V representa o conjunto de » vértices ¢ E o conjunto

de m arestas.
o Igrsp: matriz n X n de disténcias Dy; entre cada cidade i e .

o O Tyacp—Istsp: 1 = IVl e a distincia d; entre cada cidade i e j € preenchida da seguinte forma
0 sei=j;
(veja Figura 26): d, =1l se(vi,v)ou(v;,v,)€G;
2 caso contréario.

Desde que G seja um grafo simétrico sem loops, a matriz de distincias serd simétrica.

Arcos do grafo original = custo 1
— Arcos adicionados pela reducdo = custo 2

Figura 26 - Instancia de UHCP resultante da reducgiio de UHCP para STSP.
¢ Resolve(STSP): qualquer algoritmo, heuristico ou exato, para resolucio do STSP. E importante

observar que toda solucfio gerada por Resolve(STSP) terd custo igual a » + & sendo que €

representa o nimero de arcos da rota com custo igual a 2.
e Ssrsp: qualquer ciclo hamiltoniano que conecte todas as cidades sem repetir nenhuma.

o S’srsp: qualquer ciclo hamiltoniano, composto apenas por arcos de custo 1, ou seja, o custo do

ciclo obrigatoriamente devera ser igual a n, pois £= 0.

o Eny: Sstsp—Sunce: nd0 hé necessidade desta transformagio visto que os dois problemas t€m

um ciclo hamiltoniano como soluc#o.
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5.1.1 Resultados computacionais

A Tabela 7 apresenta os resultados computacionais encontrados com a utilizacio do MA
SAX/RALI descrito no capitulo 3, aplicado a reducdo de UHCP para o STSP. As duas dltimas
instancias, alb1000 e alb2000 sio provenientes da TSPLIB. J4 as demais, s3o instincias criadas
pelo gerador de instancias de HCP descrito na segio 4.2. A dimenséio da instincia & representada

pelo niimero que aparece ap6s a palavra random, MinEdges = 4 e MaxEdges = 8.

Tabela 7 - Resultados computacionais da utilizagio de SAX/RAI & redugio de UHCP para STSP.

‘random20 30/30 5 0,00 14 3 0,03
randomd0 30/30 7 0,00 _ 1.9 10 0,03
random60 30/30 8 0,00 2,1 28 0,04
random80 30/30 8 0,00 2.0 27 0,06
random 100 30/30 9 0,00 2,2 30 0,07
random150 30/30 8 0,00 35 51 0,23
random200 30/30 9 6,00 10,2 70 1,29
random?250 30/30 9 0,00 26,4 79 591
random300 30130 9 0,00 75,8 85 27.98
random350 16/30 9 0,13 3622 89 216,37
random400 01/30 10 0,32 359,9 90 297.89
random450 00/30 10 0,45 276,0 92 300,59
random5Q00 00/30 10 0,59 2189 73 300,75
random600 00/30 6 0,70 492.6 93 1001,04
random700 00/30 9 0,87 355,7 94 1001,33
random800 00/30 10 1,05 269,27 94 1001.48
random900 00/30 10 1,24 211,07 95 1002.42
random1000 00/30 14 1,24 171,87 95 1003,46
alb1000 17 4,29 235,90 94 1002,14
alb2000 51,766 1009,48

Assim como para todos os demais resultados computacionais que constam nesta
dissertagdo, os resultados contidos na Tabela 7 representam a média de 30 execugdes para cada
instancia. Os pardmetros do algoritmo e o computador utilizado sio 0s mesmos mencionados no
capitulo 3. A coluna de solugdo 6tima é suprimida porque, como Vvisto na redugfo, a solugio

otima € igual a n. Por exemplo, para a instancia random20 a solucdo tima € 20.
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5.1.2 Ansilise dos resultados

Para instancias de até 300 cidades, a solugdo 6tima foi sempre encontrada, num tempo
computacional médio de 3,96 seg. Para problemas com mais de 400 cidades, a solugio Stima ndo
foi encontrada em qualquer execugdo, mesmo para os problemas com mais de 500 cidades que
exigem tempo de execucdo de 1000 seg. Em média, a solugdo 6tima foi encontrada em 48% das

execucoes.

A soluc¢fio inicial média estd mais proxima da 6tima (Qual (%) = 9,6%), se comparada
com resultados para instincias de mesmo tamanho vistos anteriormente nesta dissertacio, porque
ndo hi arcos de custo elevado, apenas arcos de custo 1 ou 2. Nas outras tabelas ja apresentadas na
dissertagdo, a populagio inicial tinha maior custo porque, caso um arco ndo pertencente & rota
fosse incluido, este poderia ser dezenas de vezes maior que outros arcos da rota. No caso das

instincias da Tabela 7, o maior arco tem custo 2 € o menor tem custo 1.

A média da qualidade de solu¢do na Tabela 7 foi de 0,8%, com um tempo médio de
408,63 seg.

Uma andlise mais completa poderia ser feita se os resultados da Tabela 7 fossem
comparados com resultados obtidos por um algoritmo especialmente desenvolvido para o
problema de ciclos hamiltonianos ndo direcionados. Essa andlise ndo ¢ simples devido a
variedade de algoritmos existentes para HCP. Como referéncia, pode-se citar Vandegriend
(1998), pois retine uma série de técnicas, estudos tedricos e algoritmos aplicados & instancias

(ficeis e dificeis) do problema.

Uma andlise mais aprofundada ainda poderia fazer a comparagfio entre os resultados de

algoritmos para 0 TSP aplicados diretamente ao problema e também a instancias reduzidas de
HCP.

Para fazer estas comparacOes seria necessdrio uma extensa pesquisa bibliografica. Esta,

porém, sera colocada como sugestdo para trabalhos futuros.




5.2. REDUCAO DE DHCP PARA O ATSP

A mesma notagfo para reducdes definida no inicio deste capitulo serd considerada para
exemplificar a reducio do problema de ciclos hamiltonianos direcionados (Direct Hamiltonian
Cycle Problem - DHPC) para o ATSP. Esta reducdo foi disponibilizada motivada pela sua facil

implementag@io; computacionalmente se trata de pequenas diferencas entre o cédigo da redugio
de UHCP para STSP.

* Ipucp: grafo direcionado G = (V, E), onde V representa o conjunto de » vértices e E o conjunto

de m arcos.
e Jarsp: matriz # X 1 de distancias d;; entre cada cidade i e J.

e O: Ipace — larsp: # = [Vl e a distancia di; entre cada cidade i e j é preenchida da seguinte
forma: 0 sei=j;
d,;,: 1 se(v;,v;)eG;
2 caso contrério.
* Resolve(ATSP): qualquer algoritmo, heuristico ou exato, para resolugio do ATSP.

E importante observar que toda solugdo gerada por Resolve(ATSP) ters custo i gualan+ g

sendo que £representa o nimero de arcos da rota com custo iguala 2,
® Sarsp: qualquer ciclo hamiltoniano que conecte todas as cidades sem repetir nenhuma.

* S5’ s1sp: qualquer ciclo hamiltoniano, composto apenas por arcos de custo 1, ou seja, o custo do

ciclo obrigatoriamente devera ser igual a n, pois £=0.

* & 710 Satsp—Spuce: ndo hé necessidade desta transformagdo visto que os dois problemas tém

um ciclo hamiltoniano como solugso.

Esta redugdo € muito semelhante 2 apresentada na secdo anterior, com a diferenca de que
apenas d;j = 1 se (v, vi} € E. Por isso, considerou-se suficiente analisar os resultados da Tabela 7
para se chegar a uma conclusio sobre a performance do algoritmo quando aplicado 2 instancias
reduzidas de HCP. Embora os resultados para esta redugdo ndo tenham sido gerados, os
resultados para a reducfio para STSP tendem a ser melhores, pois as instincias reduzidas contém

o dobro de arcos de custo 1 que as instincias reduzidas para ATSP.
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5.3. CONCLUSOES

A complexidade da transformacdo das instdncias €, para ambos os casos, O(max(nz,
n*m)), onde m representa o nlimero de arcos/arestas do vértice com maior grau da instincia de
HCP (Cormen et al., 1996, capitulo 23). Em geral, a complexidade € O(#?), mas caso a instincia
de HCP a ser reduzida contiver algum arco/aresta com m > n, a complexidade serd O(r*m). Jd a
complexidade da transformagdo da solucfio € O(1), visto que a solugio encontrada € solugdo do
problema reduzido. No caso desta reducdo, certamente a complexidade dominante serd dos
algoritmos Resolve(ATSP) e Resolve (STSP), pois estes problemas pertencem & classe de

problemas NP-dificeis e ndo possuem um algoritmo de resolugéo em tempo O(#°) ou O(n*m).

Embora nao tenha sido feita uma comparaciio dos resultados da Tabela 7 com resultados
obtidos por outros métodos, eles podem ser considerados satisfatdrios. Para 20 insténcias, de 20 a
2000 cidades, a média da qualidade da solucdo foi de 0,8% em um tempo computacional de
408,63 seg. Até 300 cidades a solucdo 6tima foi encontrada em todas as insténcias, enquanto que

para instincias maiores de 400 cidades, a solugdo 6tima ndo foi encontrada nenhuma vez.

Como resultados computacionais para instincias reduzidas sio pouco publicados, a
possibilidade de um método ter sucesso na resolugio de insténcias reduzidas € muito grande. Por
exemplo: assim como as instincias dificeis de ATSP tiveram melhor qualidade com populagéo
ndo estruturada, um método poderia resolver com melhor performance instancias reduzidas que

instancias do problema original de mesma dimensdo.
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. PROJETO INICIAL DO
apfiulo

FRAMEWORK
6

Um framework é um conjunto de classes colaborativas (abstratas e concretas) que
faz reutilizagio de projeto e prové uma infra-estrutura genérica de solugSes para um conjunto de
problemas especificos; € uma abstracdo de um conjunto de classes interrelacionadas (Szyperky,
1998; Gamma et al., 1995).

Aplicagdes que fazem uso de bibliotecas de classes possuem o controle (fluxo de eventos)
localizado na prépria aplicagdo e fazem chamadas de rotinas de uma biblioteca. Isto &, o
programador da implementac@o € encarregado de implementar o fluxo de controle da aplicaggo
especifica. AplicagOes baseadas em conjunto de classes colaborativas (frameworks) reutilizam o
fluxo de eventos id embutido. O programador que utiliza um framework para construir uma
aplicagfio especifica implementa apenas o cédigo que serd chamado por este (callbacks). Ainda,
um cliente que queira adicionar cddigo a esta, apenas deve entender como funciona seu fluxo e

qual o procedimento para insercdo de uma nova parte.
As trés maiores vantagens no uso de frameworks s3o:

a) prové uma infra-estrutura bem projetada, reduzindo codificagdo, testes e gastos com

debugging. Aplicacbes desenvolvidas com frameworks tendem a ser menores, mais

faceis de manter e reutilizar;

b} como prové um cédigo flexivel (com as propriedades de extensibilidade e reutilidade),
adi¢Oes de partes podem ser feitas sem grandes esforgos, pois suas interfaces s3o bem

definidas e seu codigo bem modularizado;
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¢) manutencdo reduzida: por todas suas caracteristicas J4 mencionadas, um framework
reduz de forma considerdvel os custos de manutencdo do soffware. Além disso, como
adigGes de novo cédigo ndo faz com que todo cédigo tenha que se adaptar, e sim sé

uma parte, a chance da ocorréncia de novos erros diminui.

O framework para programacdo evolutiva aqui proposto € descrito em termos do seu
diagrama de classes em UML. O software utilizado para fazer a modelagem em UML ¢ o
Rational Rose da Rational, disponivel gratuitamente na Interner’, Para eventuais ddvidas sobre
Java, UML e orientacdo a objetios, o Apéndice 1 pode ser consultado, pois foi adicionado com

esse intuito.

Atualmente, alguns frameworks para algoritmos evoluciondrios estio sendo construidos,
alguns especificamente para algoritmos meméticos. Dentre eles, pode-se citar como referéncias

os frameworks de Krasnogor e Smith (1 999) e Costa et al. (1999).

6.1. Memepool: A CLASSE CENTRAL DO FRAMEWOREK

O método main( ), que di inicio 2 execucdo do framework, encontra-se na classe
Memepool. Esta classe considera dados supostamente fornecidos pelo usudrio e seleciona as

operagdes e 0s operadores que serfo utilizados no restante da aplicagio.

Por se tratar de um algoritmo populacional, um algoritmo construtivo e um operador de
recombinagido obrigatoriamente deverfio ser selecionados. O algoritmo construtivo pode ser
acessado por uma referenciada da classe DiCycleConstructionAlgorithms, validada (recebe uma
referéncia vilida) pelo método selectConstructdlgoritm( ); j4 o operador de recombinagio pode

ser acessado por uma referéncia da classe DiCycleCrossoverOperator, validada pelo método

selectCrossoverQOperator( ).

Caso o usudrio selecione um operador de busca local, um algoritmo memético sera

executado, caso contrdrio, a execucio consiste de um algoritmo genético. No caso de ter
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selecionado um operador de busca local, o operador selecionado poderd ser acessado afravés de
uma referéncia da classe DiCycleLocalSearchOperator, validada pelo método

selectLocalSearchOperator( ).

Os operadores de restart € mutagdo sfo opcionais, ¢ somente serfo executados caso o
usudrio tenha feito alguma selecdo. No caso de um operador de restart ¢ um de mutacfo, a
instancia da classe correspondente & cada selecfo podera ser acessada por referéncias das classes
DiCycleRestarOperator € DiCycleMutationOperator, respectivamente validadas pelos métodos

selectRestarOperator() e selectMutationOperator().

DiCycleCrossoverOperator
4 P DiCycleConstructAlgorithm
BrunCrossoven
ON P¥runConstructAlgorithm()
+1
; +1
DiCycleMutationOperator possut possﬂui __Population
BioMutation : int= 5 SpopSize : int:—-_ 13
BsetRateMut() - 5 Memepool g;%??t;:gg‘u};\néenﬁpopﬁze]
{&ru'nM utation() . sEmemePop : Population
_ +1\\ - : E¥Population()
possui ﬁ:ﬁgﬁpom{} gvaluateﬁop()
: - rderChildren
;&eiemtg;ost:%erop?raéoro _ '§sNewPocket{(})
‘ _ . | E¥selectRestartOperaton +possui | EisNew
DiCyclelocalSearchOperator 2__9_@@::_ B¥selectMutationOperator() e wCigi G0
B . 1. . !
electhnstructAtgontmn() B¥pocketPropagation()
BruntocalSearch() ﬁsetecﬂ_c}caESearchOpera‘tor(} #¥5etRootSolution()
ggﬁggxgockemmwrremso ggetBestSoiuﬁon()
£2updatePockets
' EENNInicialize Pop() | @cgi idren() 0
< BgetPopSize()
+1 / resolve BsetPopSize()
-DiCycleRestartOperator executa ALY BgetParentsum(
0.* Problem
BrunRestart() Edimension
Reductions
#®saveinOptTour()
BrunReduction() BcalculateCost()
Breadinstance()

Figura 27 - Memepool: a classe central do framework.

2 http:/fwww.rational.com/products/rose
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Uma varidvel que faz referéncia a um objeto do tipo Populagdo ¢ sempre definida, por se
tratar de um algoritmo populacional. O tamanho dessa populagio também € indicado pelo usudrio

¢ cada algoritmo populacional pode conter mais que uma populagdo, embora, em geral, tais

algoritmos contenham uma tnica populacso.

No caso de uma reducfio, uma instincia da classe da reducio selecionada ser alocada,
passando os dados de entrada do problema a ser reduzido e retornado os dados de entrada para o
problema a que foi reduzido. A multiplicidade de cada reducao é de 0...n pois o usudrio pode nio
fazer redugdo assim como pode fazer tantas quanto possivel. A classe Problem possui
multiplicidade /...n pois o nimero de instincias que serdo alocadas desta classe depende do

ndmero de redugdes da execucio do MA.

6.2. A CLASSE Population

A classe Memepool aloca instincia(s) da classe Population e a esta(s) é informado um
valor que define o niimero de agentes dessa populacdo, estabelecido pelo usudrio. Caso nenhum
valor seja informado, a populagio € inicializada com 13 agentes. O relacionamento entre estas

duas classes € uma associagio em que cada classe Memepool pode conter uma ou mais

populagdes.

Os métodos dessa classe sfo todos ptblicos e sdo os responsiveis por estruturar a
populacdo em uma 4rvore terndria completa (orderChildren( ), DpocketPropagation( ) e
updatePocket( )}, verifica se hd individuos na populagdo com o mesmo custo de uma solucdo
nova (isNew()), verificar se h4 algum pocket na populagdo com o mesmo custo de uma solucdo
nova (isNewPocket( )), inserir uma solugo nova na populacio (newChild( )), avaliar a populacdo
conforme a funcio de fitness definida (evaluatePop( )}, obter a solugiio do Pocket raiz e a melhor
solu¢do da populagio (getRootSolution( ) e getBestSolution( )), obter os indices dos filhos de um
pai informado ou o pai de um filho informado (children( ) e parent( )), obter e modificar o valor
de popSize (getPopSize( ) e setPopSize( )), obter o valor do nimero de individuos niio folhas

(getParentsNum( }), além do método construtor, responsavel pela inicializacdio da populacio.
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Population

BpopSize :int=13
| BBparentsNumn : int

#Pop : PocCurAgent[popSize]

2P opulation()
BovaluatePop()
BorderChildren()
BisNewPocket()
E8isNew()
BrewChild()
¥nocketPropagation()
E8qetRootSolution()
@ getBestSolution()
BupdatePockets()
Bchildren()
Mparent()
E¥getPopSize()
E¥setPopSize()
PgetParentsNum()

1.*

PocCurAgent

pocket : DiCycle

HpocCost: double
Bcurrent : DiCycle
BcurCost : double .
‘BeontChange :int=0

E%PocCurAgent()

. |_+agente

2

Agent

DiCycle

EarcAmray : Arcin]
Edontiook : booleanin}

BEDiCycle().
-iﬂwin?)yrgﬂ\ﬂea()

1

+individuo

BachaNoMerz()
B¥nnPatching()
B¥achoNoPatch()
BinsertinChild()
B¥GIEndPoint()
B¥makeCityinsertion()

E¥primArc()

+compostoPor

“Arc

1

Figura 28 - As classes envolvidas na criagio da populag@o.

L

Eprev:int
Binext - int

A classe Population possui trés atributos: popSize, parentsNum e Pop. O atributo popSize

armazena o ndmero de agentes da populagio e parentsNum o nimero de agentes pais (ndo folhas)

da mesma. Este dltimo é calculado por uma férmula (menor inteiro de popSize/3). Isto € possivel

devido a drvore ser terndria completa. Pop ¢ um vetor de agentes que representa a populagio.

A populagdo é composta por agentes, necessitando para isso de um relacionamento de

composigdo entre as classes Population e Agent, indicando que cada instdncia da classe

Population pode ter quantas instincias da classe PocCurAgent desejar (o ndmero de instdncias

ndo 6 aceito caso ndo corresponda ao niimero de individuos que completam uma 4rvore ternaria).

A classe PocCurAgent ¢ herdada de Agent, pois outros tipos de Agent poderiam ser

implementados. Entre as classes PocCurAdgent ¢ DiCycle ha um relacionamento de associagio

indicando que cada instincia da classe PocCurAgent possui duas instincias da classe DiCycle
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(pocket e current). A classe PocCurdgent ainda possui trés atributos: pocCost, curCost e
contChange que representam, respectivamente, o custo da rota pocket, o custo da rota current e
um contador do nimero de vezes que o pocket do agente correspondente nio foi trocado com o

current (curCost < pocCost) no procedimento updatePocket. A classe possui um construtor que

faz a inicializacao dos atributos da classe.

A classe DiCycle € um vetor de n posicdes, cada posi¢do contendo um objeto do tipo Arec,
0 que permite representar uma rota (Figura 3) e por isso possui um relacionamento de
composicdo com a classe Arc. Arc € uma classe que possui como atributos dois inteiros (prev e
next) que permitem indicar as cidades extremos de um arco. DiCycle ainda possui um vetor de

boleanos, denominado dontlook, que permite fazer a manipulacfo dos don 't look bits.

Se o usudrio desejar utilizar outro tipo de agente, a classe correspondente ao novo agente
deve ser colocada ao lado de PocCurdgent, ou seja, herdando da classe 4gent. Da mesma forma,

a adi¢do de uma nova representacio de solucéio deve ser herdada do agente a que estd associada.

6.3. SELECAO DE UM OPERADOR DE RECOMBINACAO

Quando um operador de recombinagio é alocado, na realidade & feito um upcasting (veja
secdo 6.3.10). Dessa forma, o método selectCrossoverOperator( ), definido na classe Memepool,
aloca uma instincia da classe correspondente ao operador selecionado (UNN, SAX, etc.) e faz

um upcasting para uma referéncia da classe DiCycleCrossover.

O método selectCrossoverAlgorithm( ) da classe Memepool possui dois parimetros:
refCrossover, que € uma referéncia da classe DiCycleCrossoverOperator, e OPCrossover, que é
uma string contendo a selecfio do usudrio. Dependendo do operador selecionado pelo usudrio,
uma insténcia da classe correspondente é alocada e & feito um upcasting para a referéncia da
classe DiCycleCrossoverOperator previamente criada. Devido ao upcasting, durante a execugio

do programa, a invocagio do operador de recombinacio ¢é feita peto método runCrossover() da

classe DiCycleCrossoverOperator. Ao acessar este método, na realidade o método polimérfico

correspondente ao operador de recombinagio selecionado é executado.
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CrossoverOperators

CrossoverUNN

CrossoversSAX

runCrossover
0 \b DiCycleCrossoverOperator 4;-/ #runCrossover()

BBrunCrossover()
CrossoverAinterB
CrossoverAmenosB
B runCrossover
y PrunCrossover()
CrossoverDPX CrossoverMFNN
BnunCrossover() PrunCrossover()

Figura 29 - Selegéio do operador de recombinagéo.

O uso de upcasting é utilizado com o mesmo objetivo para selegio dos operadores de

busca local, mutag#o, restart e para selegdo do problema que estd sendo tratado.

A classe abstrata DiCycleCrossoverOperator possui um método polimérfico
runCrossover{ ) que ¢ redefinido pelas subclasses CrossoverUNN, CrossoverSAX,
CrossoverDPX, CrossoverMFNN, CrossoverAinterB e CrossoverdmenosB. Devido ao upcasting,
quando este método for invocado a partir de uma referéncia da classe

DiCycleCrossoverOperator, o método runCrossover( ) de uma das classes filhas executara.

public DiCycleCrossover selectCrossoverOperator(DiCycleCrossover refCrossover, String OPCrossover){
if (OPCrossover.equals("Strategic Arc Crossover - SAX"){
CrossoverSAX sax = new CrossoverSAX();
sax.setProblem(prob);
refCrossover=sax; [*upcasting*/
}
else if (OPCrossover.equals("Distance Freserving Crossover - DPX")H{
CrossoverDPX dpx = new CrossoverDPX();
refCrossover = dpx; /*upcasting*/
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else if (OPCrossover.equals("Multiple Fragment Nearest Neighbour - MENN"}{
CrossoverMFNN mfnn = new CrossoverMFNN();
refCrossover = minn; *upcasting*/
}
else if (OPCrossover.equals(" Uniform Nearest Neighbor - UNN")){
CrossoverUNN unn = new CrossoverUNN();
refCrossover = unn; Fupeasting*/
}
else if (OPCrossover.equals("AinterB")}{
CrossoverAinterB AiB = new CrossoverAinterB():
refCrossover = AiB; *upcasting*/
}
else if (OPCrossover.equals("AmenosB")){
CrossoverAmenosB AmB = new CrossoverAmenosB(};
refCrossover = AmB; *upcasting*/
}

else {
Print("Erro: nenhum operador de recombinagio foi selecionado"Y;
RefCrossover = null;

}

return{refCrossover);

Figura 30 - Método selectCrossoverOperator( ) da classe Memepool.

Os operadores de recombinagfio possuem métodos auxiliares e por isso sdo todos

privados. Estes métodos sdo omitidos dos diagramas para tornar a representagdo mais clara.

Se o usudrio desejar incluir outro operador de recombinacao, apenas deve-se herdi-lo da
classe DiCycleCrossoverOperator. No caso da inclusdo de um operador para uma estrutura que
niao seja DiCycle, uma classe abstrata para esta estrutura (assim como

DiCycleCrossoverOperator) deve ser criada e herdada de CrossoverOperators e o operador

implementado deve ser herdado desta nova classe.
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6.4. SELECAO DE UM ALGORITMO CONSTRUTIVO

Quando um algoritmo construtivo € selecionado, na realidade € feito um upcasting. Dessa
forma, o método selectConstructdlgorithm( ), definido na classe Memepool, aloca uma instancia
da classe correspondente ao algoritmo selecionado e faz um wupcasting para uma referéncia da

classe DiCycleConstructAlgorithm.

ConstructionAlgorithms

0

DiCycieConstructAlgorithm

#runConstructAigorithm{)

N

NearesiNeigh. RandomSoiution
BBmatDist : MatrixDouble
EEmatNeigh : MatrixNeigh - | B¥runConstrAlg()

B setMatrixDouble()
BsctMatrixNeigh()
E8runConstructAlgorithm()
BinearestUnvisistedCity()

Figura 31 - SelecZo de um algoritmo construtivo.

A classe abstrata DiCycleConstructdlgorithm possui um método polimoérfico
runConstructAlgorithm( ) que é redefinido pelas subclasses RandomSolution e NearesNeigh.
Devido ao upcasting, quando este método for invocado a partir da referéncia da classe
DiCycleConstructAlgorithm, somente o método runConstructdigorithm( ) de uma das classes

filhas executara.

A classe RandomSolution possui o método runConstrAlg() que gera uma solugio factivel
aleatoriamente. J4 a classe NearestNeigh gera uma solucdo pela heuristica do "vizinho mais
proximo”. Esta heuristica requer a matriz de distincias (passada pelo método setMatrixDouble( ))

e, no caso desta implementacdo, utiliza a matriz de vizinhanca (passada pelo método
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setMatrixNeigh( )), caso ela tenha sido inicializada. O método nearestUnVisitedCity( } é um
método auxiliar do método runConstrAlg() e por isso € privado.

Se o usudrio desejar incluir um novo operador de recombinagio, apenas deve herds-lo da
classe DiCycleConstructindlgorithm( ). No caso da inclusdo de um operador para uma estrutura
que ndo seja DiCycle, uma classe abstrata para esta estrutura (assim como

DiCycleConstructindlgorithm) deve ser criada e herdada de ConstructinAlgorithms e o operador
implementado deve ser herdado desta nova classe.

6.5. SELECAO DE UM OPERADOR DE BUSCA LOCAL

Assim como para a selecio de um operador de crossover e um algoritmo construtivo,
quando um operador de busca local € selecionado, na realidade ¢ feito um upcasting. Dessa
forma, o método selectLocalSearchOperator( ), definido na classe Memepool, aloca uma

instancia da classe correspondente ao algoritmo selecionado e faz um upcasting para a classe

DiCycleLocalSearchOperator.

A classe abstrata DiCycleLocalSearchOperator possui um método polimérfico
runLocalSearch( ) que € redefinido pela subclasse LocalSearchRAJ. Devido ao upcasting, quando
este método for invocado a partir de uma referéncia da classe DiCycleLocalSearchOperator,

somente o método runlocalSearch( ) da classe LocalSearchRAI executari.

Na  implementacdo, somente a  classe LocalSearchRAI  herda  de
DiCycleLocalSearchOperator. Essa classe possui dois métodos piiblicos: runLocalSearch( ) e
LocalSearchRAI( ). O método runLocalSearch( ) invoca o método LocalSearchRAI( ) para cada
cidade i marcada com o atributo dontlook{i] sétado para falso (da rota passada para o método). O
método LocalSearchRAI( ) € declarado piblico, pois pode ser acessado externamente, sem a
necessidade do método runLocalSearch( ), desde que seja informado, além da rota a ser

otimizada, uma cidade inicial para a busca.
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LocaliSearchOperalors

localSearchRAl 8 .
um método DiCyelelocalSearchOperator
Recursivo SrunLocaSearchi)
\
\
N
LocalSearchRAl SnNei g';f??:ﬁe;gh
SmatNeigh :Mameetgh &neigh i'nt{n}[_Z]{nNeigh}
:seme!atri XNeigh) SoprevANDnext | boolean
“®runlocalSearch() S\ atrixNeiah:
“iocalSearchRAI() i | So e
£ dsitalChange1Arc() *getvaleul)
= _delta2Change1 Arc{) qubb{eSort()
gﬂsem‘:ﬁ & createNeighMatrix}
SeieCtRﬁﬂd() &maxNelgh()
@MestinsertArc() rotiral}

Figura 32 - Selecéo do operador de busca local.

O tnico atributo da classe LocalSearchRAI é uma referéncia a um objeto da classe
MatrixNeigh. Quando esta referéncia é alocada, o atributo neigh, que representa a matriz de
vizinhanca € alocada e devidamente preenchida. O atributo neigh € uma matriz tridimensional
que armazena, para cada cidade, as vizinhas sucessoras ¢ antecessoras (s-vizinhos e p-vizinhos,
veja secio 3.4) mais proximas. Se o atributo boleano prevANDnext for falso (caso simétrico),
somente a matriz de s-vizinhos € alocada, caso contririo (caso assimétrico) as matrizes de s-
vizinhos e p-vizinhos s3o alocadas. O atributo nNeigh da classe MatrixNeigh indica o tamanho da
vizinhaca que serd criado. No caso da implementagio, s e p sempre terdo o mesmo tamanho. O
método createNeighMatrix( ) é invocado pelo construtor da classe MatrixNeigh( ) e por isso €
privado, assim como seus métodos auxiliares maxNeigh( ) e retira( ). Como matriz neigh é um
atributo privado, esta somente pode ser acessada por métodos da classe. No caso, neigh €

preenchida e consultada pelos métodos sefValue( ) e getValue( ), respectivamente.
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6.6. SELECAO DE UM OPERADOR DE MUTACAO

O operador de mutagiio também & submetido a um upcasting, pois o método
selectConstructiondlgorithm( }, definido na classe Memepool, aloca uma instincia da classe

correspondente ao algoritmo selecionado e faz um upcasting para um referéncia da classe
DiCycleConstructAlgorithm.

MutationOperalors

DiCycleMutationOperator
RtMutation:int=5

BsetRateMut()
Mutation()

Mutationdopt

' Mutationinsertion

E¥runMutation()

| E¥runMutation()

Figura 33 - Sele¢do do operador de mutagio.

A classe abstrata DiCycleMutationOperator Possui um dnico atributo que representa a
taxa de mutag@o selecionada pelo usuério (caso nenhuma selecdo seja feita, a taxa € setada para
5%). Este atributo € protegido pois somente deve ser acessado pelas classes filhas. O método
polimérfico runMutation( | ) € redefinido pelas subclasses Mutationdopt ¢ Mutationinsertion.
Devido ao wupcasting, quando este método for invocado a partir da instincia da classe
DiCycleMutationOperator, somente o método runMutation( ) de uma das classes filhas

executara.

A classe Mutationdopt, embora nio tenha sido descrita o capitulo 3, estd disponivel no

c6digo do framework. E um operador simples que executa o procedimento 4-opt entre quatro

cidades aleatoriamente selecionadas.
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6.7. SELECAO DE UM OPERADOR DE RESTART

O operador de restart € submetido a um wupcasting de forma que o método
selectRestartOperator( ), definido na classe Memepool, aloca uma instdncia da classe
correspondente ao algoritmo selecionado e faz um wupcasting para uma referéncia da classe

DiCycleRestartOperators.

RestartOperafors

i

DiCycleRestartOperator

'B¥runRestart()

Restartinsertion
BcurrentTOpocket : int = 30

2EsetConstAlgorithm()
rnite starto

Figura 34 - Selecio do operador de restart.

A classe abstrata DiCycleRestartOperator possui um tnico atributo, currentTOpocket,
que representa o niimero mdximo de iteracdes que a rota Pocker de um agente lider pode
permanecer sem ser trocada pela rota Current (pelo procedimento updatePocket). O operador de
restart é aplicado quando o atributo contChange, da classe PocketCurrentAgent, tiver o mesmo
valor que currentTOpocket. O método polimérfico runRestart( ) & redefinido pela subclasse
RestartInsertion. Devido ao upcasting, quando este método for invocado a partir da instincia da

classe DiCycleRestartOperator, o método runRestart() da classe filha RestartInsertion executard.

O método setConstdlgorithm( )} informa o algoritmo construtor selecionado para gerar

novas solucdes (veja operador de restart na segdo 3.5.3.).
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6.8. SELECAO DO PROBLEMA A SER RESOLVIDO

Problem € uma classe abstrata que contém os métodos necessarios para diferienciar um

problema de outro. Para tanto, trés métodos sio forecidos para que sejam redefinidos em cada

problema: savelnOptTour(), calculateCost( ) e readlinstance( ).

A classe MatrixDouble contém como atributo uma matriz de doubles denominda mat. Por

ser privada, seus dados somente podem ser adicionados ou consultados pelos métodos piblicos
da classe: setDimension( ) (método sobrecarregado), setValue( ) e getValue( ). Esta matriz

armazenard a matriz de distincias para o TSP (simétrico e assimétrico) e o grafo do HCP

(direcionado e ndo direcionado). Todas as classes derivadas de Problem possui um atributo

publico, matDist, que € uma referéncia 3 instancia de MatrixDouble. Essa alocacdo ¢ feita na

classe Memepool, pois somente uma instincia dessa classe & necesséria para a execugdo do MA.

Problem

*saveinOptTour()
*calculateCost)
eadinstance()

4

%N

UHCPproblen  |1"  DHCPproblem ProblemATSP_
omatDist : MatrixDouble | | ematDist: MatrixDouble| | ematDist - MatrixoubTel
*HCPproblem() *DHCPproblem() *ProblemATSP{)
“*readinstance() *readinstance{) *readinstance()
*savelnOptTour() *saveinOptTour() SsavelnOptTour()
*calculateCost{} ScalculateCostf) ScalculateCost()
AN
N A 7
~ T s -~
utiliza utifiza utiliza P
\ ; utiliza
N 11 / -~
1 : PR
MatrixDouble P -~

®mat : double[n][r]

*setDimension()
*setDimension()
Scotvalie))
*getvalue|)

Figura 35 - Selec8o de um problema.
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As subclasses de Problem possuem, além do construtor, a redefinicdo dos métodos da
superclasse. A classe ProblemTSP possui alguns métodos auxiliares do método readlnstance( ) e
por isso sdo privados. O método readDatas( ) verifica se os dados estdo armazenados por
coordenadas ou por matriz; readCoord( } faz a leitura das coordenadas, caso os dados estejam
armazenados por coordenadas); readMatrix() faz a leitura da matriz de distancias, caso os dados
estejam armazenados em uma matriz, e calculateDistance( ) calcula a matriz de disténcias pela

funcdo indicada no cabegalho do arquivo, no caso dos dados estarem por coordenadas.

6.9. REDUCOES

Da mesma forma e com ¢ mesmo objetivo de como é utilizado para os operadores e

selecdo de problema, o upcasting ¢ utilizado para redefinir os métodos das classes filhas da classe

BBrunReduction()
ReductionHCPio TSP ReductionDHCPioATSP
¥runReduction() #¥runReduction()

Figura 36 - Selecéo da redug@o.

A inclusdo de novas redugtes € feita de forma simples. Uma classe para a nova redugéo €

feita e esta é herdada da classe Reductions, e o método runReduction(’) € redefinido.
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6.10. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES

A programacio foi desenvolvida de forma a explorar, tanto quanto possivel, as
caracteristicas de orientagdo a objetos. O encapsulamento e ocultamento de informagéo tiveram
atencdo especial, pois sdo as caracteristicas de um programa orientado a objetos que mais
contribuem para tornar os médulos mais independentes. As dnicas classes que possuem atributos
publicos s&o: Problem, Population, PocCurAgent, DiCycle e Arc. Somente a varidvel dimension,
localizada na classe Problem, é definida global (static). Polimorfismo é amplamente utilizado,

permitindo a possibilidade de upcasting entre referéncias de 6 classes. Com wupcasting, o

programa fica melhor estruturado.

A adi¢do de novos operadores, bem como novos problemas e redugdes, é feita de forma
simples e facil. A adi¢do de uma nova representacio de solucio, embora seja feita facilmente,
recebe um tratamento diferenciado. Como na implementacdo atual a classe Memepool acessa
operadores representados por instdncias da classe DiCycle, uma outra representacdo qualquer
acarretaria a mudanca da classe Memepool. Essa manteria seu fluxo normal, mas as instincias

dos operadores passariam a ser alocadas para operadores da nova representacdo, e nio para

DiCycle, como se encontra atualmente.

Isso acontece porque a heranca permite polimorfismo, ou seja, os métodos nas classes
filhas sfo redefinidos. Mas em se tratando de uma nova representagdo, os parimetros dos
métodos seriam de tipos diferentes. Por exemplo, o método runCrossover( ) possui como
parametros trés rotas representadas em DiCycle: parentd, parentB e child. Se uma nova
representacio, por exemplo HashTable, fosse usada, os parimetros nio seriam mais do tipo

DiCycle, e sim do tipo HashTable, ndo permitindo ser possivel redefinir os métodos nas classes
filhas.

Para resolver esse problema seria necessdrio um mecanismo que tornasse possivel utilizar
um tipo genérico de dados e fazer um cast para o tipo selecionado pelo usudrio. Esse cast seria

feito dentro do operador (mutagio, recombinagio, etc.) para que o operador considerasse o tipo

em que € implementando.
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Esse fato acontece também com as classes Problems e Reductions. Para os problemas até
entdo disponiveis no framework, os tipos passados como parimetros para os métodos dessas
classes podem ser os mesmos. Mas na medida que novos problemas forem sendo incluidos,
haver4 necessidade de tratar com tipos genéricos de dados nos métodos redefinidos pelas classes
filhas.

Com essa alteracio, o diagrama central do framework seria:

Population
A ConstructionAlgoriihms
RestartOperaiors |
| -7
— -
e | —
‘Mermepool
e — T~ — —— 1w CrossoverDperators
MulationOperators (<~ VAR -
/7 | ~
.
y / 1$ -
L l { ocalSearchOparators
Reduclions

Problems

Figura 37 - Diagrama central alternativo para o framework.

Esse problema nio € simples e certamente requer amplo conhecimento da linguagem e

experiéncia em programagéo orientada a objetos.

Ainda, a cria¢@io de uma classe para controle da selecdo dos individuos que fardo parte da
fase de  recombinaciio também é necessdria. Dessa forma, o  método
recombinePocketsWithCurrentes, atualmente na classe Memepool, estara disponivel somente se a
populagdo estiver organizada em agentes formados por pockets e currents. Ainda, diferentes
politicas de sele¢do poderdo estar disponiveis, o que requer uma classe para melhor estruturacéo

do codigo.

No caso dessa implementacdo, o algoritmo estd limitado a selecio de somente um
operador de cada especialidade (recombinagfo, busca local, mutaciio e restarf), assim como

somente um algoritmo construtivo. Essa limita¢cio poderia nfo existir, pois o usudrios pode
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mesclar tai métodos que tenham o mesmo objetivo, inclusive com taxas diferentes de utilizagzo,

O JavaDoc foi utilizado para documentar o Jramework. A pigina html contendo tal

documentac@o pode ser acessada a partir de hitp:/fwww.densis.fee.unicamp. br/~Memepool. htmi.

A convencdo sugerida para dar nomes em Java & seguida,

entendimento dos diagramas e do cédigo.

a fim de tomar mais facil o
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Capitulo

7

CONCLUSOES E SUGESTOES
PARA TRABALHOS FUTUROS

O trabalho de tese reuniu duas dreas bem diferentes, mas que se beneficiam
mutuamente quando combinadas: engenharia de soffware e otimizacdo. Com isso, os algoritmos
meméticos encontraram uma ferramenta que gerenciasse seu fluxo de execugfo e os frameworks
encontraram mais uma aplicagfo para seu conceito. A programacfo orientada a objetos realizou
este "casamento”, tornando possivel a estruturagio adequada do framework, adicionando a este

todas as caracteristicas provenientes do seu uso.

O algoritmo memético desenvolvido introduziu, além do novo operador de busca local
RAI uma série de artificios novos, tais como: populagio estruturada em éarvore terndria completa
¢ agentes formados por duas rotas, onde uma funciona como uma memoria associativa e a outra
como individuo corrente da populagdo. A robustez da busca local foi comprovada, pois 4
operadores de recombinaggo sdo testados e, para todos, os resultados apresentados pelo algoritmo
obteve boa qualidade de solucfio num tempo pequeno. Ainda, os resultados comprovaram que
uma populacdo estruturada apresenta vantagens sobre a ndo estruturada, pois, para todas as
instancias testadas, o tempo computacional da iltima aumentou. A qualidade de solucéo também
teve um piora quando a populagdo ndo € estruturada, mas para as 5 instincias de ftv
consideradas dificeis para o algoritmo, a média da qualidade de solugdo passou de 0,352% para
0,326%. Quando comparados com os resultados obtidos por outros pesquisadores, a maior
diferen¢a de performance entre 0 RAI/SAX e os outros algoritmos pode ser observada para os
maiores problemas de ATSP da TSPLIB. No caso do maior problema, rbg443, a média do

tempo total gasto pelo MA proposto, em 30 execugbes com cada operador de recombinagio
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implementado, obtendo o solugéo 6tima para as 120 execucdes, foi de 6,76 seg. O methor tempo
apresentado por outros pesquisadores é de 268 seg. (4,47 minutos), também encontrando sempre

a otimalidade em 30 execugdes, por Nagata e Kobayashi (1997). Ou seja, a diferenca de tempo é

de 40 vezes.

Os resultados encontrados pelo algoritmo quando aplicado s instincias assimétricas de
TSP da TSPLIB ndo foram t3o bons como os resultados encontrados para instincias de mesma
dimensdo originadas da reducdo de HCP para TSP e para instincias assimétricas de ATSP

geradas a partir de instancias simétricas de TSP,

O algoritmo memético também foi aplicado a instincias assimétricas geradas a partir de
instancias simétricas da TSPLIB. Os testes foram executados considerando 32 instancias com
dimensdes entre 16 e 2.392 cidades, que correspondem as 32 instincias de TSP simétrico com
rota 6tima disponivel na TSPLIB. Os resultados computacionais demonstraram que a boa
performance do algoritmo, considerando insténcias de até 100 cidades, foi a mesma apresentada
anteriormente, enquanto que para instancias maiores, a qualidade de solugiio decresce. Como
média para as 32 instancias, considerando os dois valores de Clmax testados, o desvio percentual
médio da solugdo inicial foi de 102,15%, enquanto que o da solucio final foi de 1,37%. Para as
30 execugBes com cada instincia testada, a solugfio 6tima foi encontrada em 67% das execugdes

€ o tempo médio gasto foi de 151,82 seg.

A andlise da performance do algoritmo aplicada a redugio de UHCP para STSP também
foi realizada. Para os testes foram consideradas 20 instincias de dimensGes entre 20 e 2.000
cidades. Para instancias de até 300 cidades, a solugdo Gtima foi sempre encontrada, num tempo
computacional médio de 3,96 seg. Para problemas com mais de 400 cidades, a solu¢do étima nio
foi encontrada em qualquer execugio. Em media, a solucdo 6tima foi encontrada em 48% das

execucdes, a qualidade de solucao final foi de 0,8% em um tempo médio de 408,63 seg.

Dois geradores de instincias de problemas foram implementados: um para instincias de
ATSP e outro para instincias de HCP. Os dois geradores foram implementados em Java e por
isso sdo portdveis. Para o gerador de instancias de ATSP, a matriz de distancias & obtida a partir
da instdncia de TSP, com a diferenca que, aos valores da matriz triangular inferior que nio
pertencem a rota 6tima, € adicionado um valor o aleatoriamente gerado entre [0, Oy,]. O valor

de Olmax € obtido como o valor inteiro do produto da porcentagem p pela média das distancias da
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matriz triangular inferior, J4 o gerador de HCP produz uma instncia que sempre possui pelo
menos um ciclo hamiltoniano. Além do ciclo hamiltoniano, sdo adicionados k arcos
aleatoriamente selecionados, para cada vértice i. O niimero £ € um valor aleatério entre minEdges

e maxEdges, informados pelo usudrio. Os geradores estdo disponiveis nos enderecos

hitp:/fwww.densis. fee. unicamp br/~buriol/ATSPGenerator. html € htip.//www.densis fee.unicamp. br/~buriol/HCP Generator. html.

7.1. PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Como sintese das contribui¢gdes que o trabalho de tese possibilitou, pode-se citar:

1) implementacdo de um algoritmo memético implementado em Java para ATSP,
juntamente com os resultados computacionais obtidos quando aplicado as 27 instincias
disponiveis na TSPLIB, bem como a anélise e comparagio com resultados encontrados

por outros pesquisadores e desempenho do algoritmo com populag8o estruturada e ndo-

estruturada.

2) descric@o de uma nova busca local para o ATSP: Recursive Arc Insertion (RAI);
3) criagdo do operador de recombinagdo SAX através da assimetrizagio do SEX;

4) Implementacio de um gerador portivel de instincias de ATSP com solugdo 6tima

conhecida;

5) implementagfio de um gerador portdvel de instincias de HCP com solugdo Otima

conhecida (problema de decisdo);

6) implementacdo da reduciio do problema do problema de ciclos hamiltonianos ndo
direcionados para o problema do caixeiro viajante simétrico, bem como os testes

computacionais obtidos, utilizando o MA desenvolvido;

7y implementacdo e documentacdo do framework orientado a objetos para algoritmos

evolutivos.
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7.2. PUBLICACOES E APRESENTACOES RELACIONADAS A TESE

Como os resultados da reduciio de UHCP para STSP foram recentemente obtidos, ainda
ndo constam em nenhum trabalho apresentado.

Palestras:

Mendes, Alexandre, Felipe Miiller, Luciana Buriol, Paulo Franca e Pablo Moscato. O projeto
MEMEPOOL: um Framework para Oftimizacdo Combinatéria. VI ELAVIO - Escola Latino-
Americana de Ver2o de Pesquisa Operacional, Mendes/RJ - 11 a 15 de janeiro de 1999;

Buriol, Luciana, Paulo Franca ¢ Pablo Moscato. Uma implementacdo em Java para resolugdo de um
Algoritmo Memético para o Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico. Il Semana Académica

do Curso de Informitica, Universidade Federal de Santa Maria, Santa Maria/RS - 22 a 26 de
novembro de 1999,

Resumo ¢ palestra:

Mendes, Alexandre, Felipe Miiller, Luciana Buriol, Paulo Franca e Pablo Moscato. O projeto
MEMEPOOL: um Framework para Otimizacdo Combinatéria. XXX SOBRAPO - Simpésio
Brasileiro de Pesquisa Operacional, Curitiba, PR, Brazil, November, 1998, pgs. 20-21.

Buriol, Luciana S., Paulo M. Franca, e Pablo Moscato, (1999). New heuristic results for the
asymmetric traveling salesman problem. Resumo aceito para o 4th International Conference on

Operations Research Optimization. Havana, March 6-10, 2000, Organized by Universidad de La
Habana e Humboldt-Universitit zu Berlin.

Artigo e palestra:

Buriol, Luciana, Paulo Franca e Pablo Moscato. Algoritmo Memético para Resolugdio do Problema
do Caixeiro Viajante Assimétrico. 1 Oficina de Planejamento e Controle da Producio em
Sistemas de Manufatura, Campinas/SP - 15 ¢ 16 de abril de 1999, pgs. 37-41.

Buriol, Luciana, Paulo Franca e Pablo Moscato. Algoritmo Memético para o problema do caixeiro
vigjante. XXXI SOBRAPO - Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, Juiz de Fora, MG,
Brazil, 20-22 October, 1999,

Artigo submetido para revista

Buriol, Luciana S., Paulo M. Franca, e Pablo Moscato. (1999). Recursive Arc Insertion: 4 New
Local Search Embedded in a Memetic Algorithm Jor the Asymmetric Ty raveling Salesman
Problem. Artigo submetido (outubro/1999) para a revista Journal of Heuristics, 34 pgs.
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7.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Pelo fato da populagdo utilizada para o MA implementado ser muito pequena (13
individuos), poder-se-iam gerar as solugOes iniciais por algum procedimento mais robusto, em
vez da heuristica construtiva do "vizinho mais préximo”. Para as instdncias assimétricas da
TSPLIB, o desvio percentual da qualidade da solugfo inicial é de 57,07% (Tabela 2), enquanto
que Glover et al. (1999) descreve e testa 6 novos algoritmos construtivos, com qualidade de
solucdo inicial de 3,36%, 4,29%, 4,77%, 17,36%, 18,02% e 30,62%, considerando 26 das 27

instancias assimétricas da TSPLIB (com excecdo da instincia £tv90).

Embora os resultados do MA utilizando RAI foram bem sucedidos, este ndo foi testado
como uma busca local pura (sem estar inserido num MA). Desta forma, o operador RAI poderia

ser adaptado e testado como uma busca local pura para o TSP ou problemas de seqiienciamento.

Como a populago € muito pequena, a possibilidade de perda de diversidade anmenta e o
a populagfo pode ficar estagnada. O operador de restart() tem o papel de devolver a diversidade
a populagdo, mas sem que para isso, um procedimento muito agressivo seja usado. Por agressivo
subentende-se aquele que age de forma muito intensa, como por exemplo, excluir muitas
solucdes da populagio, fazer modificagSes substanciais na maior parte das solugdes, etc. Quando
o procedimento € muito agressivo, a populagdo ganha diversidade, mas a convergéncia da
soluciio demora para se reestabelecer. O procedimento restart() implementado néo € considerado
um procedimento agressivo, mas foi pouco explorado, de forma que outros operadores poderiam

contribuir positivamente para a melhora da performance do algoritmo.

Como ja mencionado no capitulo 5, seria muito importante que uma revis&o bibliografica
do problema de ciclos hamiltonianos fosse desenvolvida. O objetivo € comparar os resultados da
Tabela 7 com os resultados obtidos por algoritmos especificos para o problema e por redugdes do

problema para o STSP.

Outro ponto importante que pode ser modificado sdo as alteragdes sugeridas no capitulo 6,

a fim de obter o diagrama de classes da Figura 37.

O framework nio dispbe de uma interface grifica, sua implementagéo contribuiria muito

para a utilizacdo do mesmo.
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Os artigos apresentados ndo compreendem a parte que diz respeito as reducdes e a

estruturag@o do framework. Seria interessante que pelo menos um artigo abordando cada assunto

fosse escrito.

Os algoritmos meméticos s30 intrinsicamente paralelos. No caso do framework a
paralelizagio poderia ser analisada de diversas formas. O paralelismo poderia ser obtido dentro
de um algoritmo, considerando subpopulagdes ou operadores em processadores/méaquinas
diversas. Qutro tipo de paralelismo menos granular seria executar insténcias ou prbblemas em
processadores/mdquinas diferentes. Este trabalho de paralelizacdo pode ser colocado como
sugestdo para trabalthos futuros, mas certamente compreenderia uma tese de mestrado

inteiramente dedicada ao assunto.
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CONCEITOS DE ORIENTACAO A
Apéndice
1 OBJETOS: UMA VISAO EM
JAVA E UML

A programacado orientada a objetos tem sua principal aplicabilidade em sistemas
grandes e complexos. O uso dessa metodologia torna o sistema mais modular e mais confidvel,
permite reutilizagdo de cédigo, o desenvolvimento e custo de manutengéo sdo reduzidos e facilita
a organizacdo de sistemas complexos. Uma linguagem para programagio orientada a objetos €
composta por um conjunto de regras e convengbes que, quanto melhor utilizadas, mais
independentes ¢ simples se tornam as partes que compdem o sistema. Uma estruturagio
"simples" ndo significa "fécil". Pelo contrério, quanto mais experiéncia o programador tiver no
assunto, mais simples se torna a estruturacfo. Vérias sdo as linguagens orientadas a objetos: Java,
C-++, Eiffel, CLOS, Smalltalk-80. Java € a mais recente e a inica que permite programacfo para a
Internet, além de prover portabilidade, seguranca e facilidade de manipulagéo.

Embora a linguagem de implementacédo possa ser considerada uma decisdo secundéria de
projeto por alguns pesquisadores, a utilizaggo da linguagem Java foi uma decisdo fudamentada e
muito importante para o trabalho. Com o propésito de justificar sua escolha, uma breve descricdo
e as principais vantagens de sua utilizag@o sdo sumarizadas na se¢o 6.1

Para apresentar visualmente a organizagio do sistema, dispde-se de uma linguagem para

modelagem unificada (Unified Modelling Language - UML). UML descreve um padrio de

representacio para a modelagem do sistema.

Este apéndice objetiva introduzir os conceitos de orientagdo a objetos, bem como sua

utilizacio em Java e representacdo em UML, para que o leitor possa entender os diagramas de

classes do Framework, apresentados no capitulo 6.
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1.1. A LINGUAGEM DE PROGRAMACAQ JAVA

Os programas escritos em Java, quando compilados, no sdo convertidos para o conjunto
de instrugbes de nenhum processador especifico. Eles sdo traduzidos para um formato
intermedidrio e universal, chamado bytecode. Quando um compilador Java traduz um arquivo
fonte de classe para byfecodes, o arquivo que contém os bytecodes da classe pode ser executado
em qualquer méaquina que possua um Mdgquina Virtual Java (Java Virtual Machine - JTVMP). Isto
permite que o c6digo em Java possa ser escrito independente da plataforma onde € executado.
Para uma arquitetura cliente/servidor, essa facilidade elimina os ciclos de compilar e rodar no

cliente, porque os byfecodes ndo sdo especificos de uma méquina, mas interpretados (Vogel e
Duddy, 1997).

A partir da versdio do JDK (Java Development Kif) 1.1.6, o compilador passou a gerar
cddigo para a arquitetura da mdquina onde é compilado, além da opgdo da geraciio dos bytecodes.
Com isso ganha-se em velocidade, mas perde-se a portabilidade. E o usudrio que define qual a
opgdo que melhor se adequa a sua aplicacio. Cabe salientar que o codigo € exatamente o mesmo,

a opgdo de compilagio € que vai definir se serd portdvel ou nio.

A linguagem Java foi criada para desenvolvimento de programas em ambientes
heterogéneos ligados em rede. Desde que o objetivo inicial da linguagem era ser utilizada em
sistemas isolados, com quantidade minima de meméria, a linguagem Java foi projetada para ser
pequena e utilizar uma quantidade reduzida de recursos do sistema. A execugdo de seu cédigo

pode ser por applets ou por aplicagio.

AplicagGes Java séo programas autdnomos, que podem ser interpretados diretamente (pelo
interpretador Java) a partir de um método main( ). Este método é o ponto de inicio de execugio
de qualquer aplicagdo Java. Ao contririo do que acontece em C e C++, toda e qualquer classe

pode ter um método main( ) definido.

Numa execugdo por applet, ao acessar a pagina HTML com um tag APPLET, o browser
carrega todos os arquivos de classe relacionados ao appler, e também outros possiveis arquivos

utilizados por este. O browser também aloca €spago para o gpplet na pagina e disponibiliza os

* JVM é uma méquina de computagio abstrata e um ambiente de execugao independente de plataforma.
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parimetros do HTML. Os applets podem ser de dois tipos: applets carregados via rede e applets
carregados via sistema de arquivos (Vogel e Duddy, 1997).

Para garantir a seguranca nas maguinas e evitar que applets realizem operagbes nao
desejadas (apagar os arquivos da mAquina, enviar mails, etc.), os applets carregados via rede
devemn rodar em um ambiente limitado. Por isso, os browsers e visualizadores de applets
cuidadosamente restringem as acGes que estes podem executar. Diferentes navegadores e
visualizadores de applets podem colocar diferentes restrigdes, mais ou menos rigidas, mas, em
geral, applets ndo podem: carregar bibliotecas do sistema operacional nem definir métodos
nativos, ler ou gravar arquivos do #ost onde executam, executar qualquer programa no host onde
estdo carregados, fazer conexdes de rede (por exemplo, usando sockets), exceto com o host
origem, ler varidveis de ambiente (por exemplo, o path ou o nome do usudrio), definir

propriedades do sistema.

Todo o cédigo Java recebido a partir da rede passa por um processo de verificagio do seu
bytecode. Este processo garante que o codigo carregado ndo viole restricdes de espago de
enderecamento ou restricdes de conversdo de tipos. Pode também verificar se o cédigo €
realmente c6édigo da JVM, se ndo converte tipos de dados de forma ilegal, se ndo estoura a pilha
de execugdo e se ndo usa registradores incorretamente. O propésito desta verificagdo é garantir

que o c6digo carregado ndo forje ponteiros ou faga aritmética de memoéria que poderia dar acesso

privilegiado & mdquina onde executa.

Outra vantagem da programacio Java € que o programador ndo precisa se preocupar com
a remogo explicita de objetos. Ao alocar um objeto, uma quantidade de meméria € destinada a
armazenar as informacBes pertinentes ao mesmo. Para desalocd-lo, duas abordagens possiveis
sio: dedicar essa tarefa ao programador ou deixar que o sistema seja o responsdvel por esta
retomada de recursos. O problema da primeira abordagem € que o programador, erroneamente,
pode desalocar uma posicdo de memoria indevida ou esquecer de desalocar uma drea
previamente alocada que ndo mais seria necesséria para o restante da execugdo do programa. Na
segunda abordagem, recursos adicionais do sistema s3o necessdrios, pois este deve identificar
quando uma posi¢do de meméria néo mais serd referenciada no restante da execugdo. Java segue
a segunda opgéo, pois possui um garbage collector que verifica os objetos que ndo t€m nenhuma

referéncia valida, retomando o espaco dispensado para cada um desses objetos
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A linguagem C++ foi desenvolvida a partir de Ce, para que se difundisse rapidamente, a
compatibilidade com os progrmas escritos em C foi mantida. Como C njo € orientada a objetos,
C++ fez concessdes na implementacio da tecnologia. Porém, apesar dos desenvolvedores da
linguagem Java terem se baseado na linguagem de programagiio C++, ela niio foi criada com a
necessidade de ser compativel com nada j4 existente, e por isso apresenta melhores resultados do
que C++ na implementagio orientada a objetos. Em Java foram removidas muitas das
caracteristicas de orientagdo a objeto que sdo raramente usadas, ou sdo usadas parcialmente,
tornando-a mais clara e mais simples do que as outras linguagens. Uma fonte de bugs em

programas desenvolvidos em C++ € 0 gerenciamento de meméria: em Java ele foj aperfeicoado e
facilitado.

A seguranga € essencial em programas disponibilizados na Jnferner. Por exemplo, quando
0 usudrio executa em seu computador um programa que veio via Internet, néo hd garantia de que
aquele programa ndo tenha virus embutido, capaz de apagar arquivos ou danificar programas ji
gravados no disco rigido local. Java eliminou alguns recursos de C++ (por exemplo, ponteiros)
que facilitavam a confecgio de programas de virus.

Ao contrdrio de C++, a orientagfio a objetos em Java tem poucas responsabilidade com
gerenciamento de mem6ria, néo tem ponteiros, menos confusio de sintaxe, e possui formas
simples de resolucfio de métodos.

O componente bisico para o desenvolvimento de software em Java é o Java Sofiware
Development Kit - Java SDK (nas versdes anteriores 3 1.2, o Kit era chamado de Java

Development Kit - JDK). Este soffware* encontra-se disponivel via Internet.

Para uma melhor andlise de Java para a Intermet consultar Vogel ¢ Duddy (1997)

enquanto que a programagdo basica pode ser encontrada, escrita de forma clara e de facil

entendimento, em Horstmann e Cornell (1997) e Deitel & Deitel (1993).

Comg pode-se concluir, Java é uma linguagem de programacgao que reline uma série de
caracteristicas desejaveis. Pode-se destacar: portabilidade, programacio orientada a objetos,
possui garbage collection, permite programacio via Infernet, seguranga, etc. Além de tudo, C4++
€ uma linguagem muito conhecida entre os programadores. Como Java e C++ t8m afinidades, é

fécil migrar para a nova linguagem. Por todos estes motivos, Java foi a linguagem escolhida para
implementacdo do framework descrito no Capitulo 6.

% http://java.sun.com/jdk/
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1.2. UML - UMA LINGUAGEM PARA MODELAGEM DE SISTEMAS

Especificagfio € a descricio do sistema feita de forma nigorosa, consistente ¢ completa,
utilizando uma linguagem adequada. Uma especificacio € um modelo abstrato de um software,
hardware ou de qualquer produto. Quando a especificacéo utiliza uma linguagem de sintaxe
formal, mas cuja semantica ¢ definida de maneira informal, esta linguagem € dita semi-formal.

UML é um exemplo de linguagem semi-formal.

UML € o acronimo para Unified Modelling Language (Linguagem de Modelagem
Unificada) proposta pelo OMG (Object Management Group) para ser um padrio para
modelagem’ de sistemas de software. As pesquisas para a criagdo desta lingnagem iniciaram em
outubro de 1994, sendo que a versdo de UML 1.0 somente foi lancada em janeiro de 1997, sob a
autoria de Grady Booch (Rational Software Corporation), Ivar Jacobson (Objectory) e James
Rumbaugh (General Eletronic). Com a UML podemos especificar, visualizar, construir e
documentar sistemas de software utilizando diversos diagramas. Umna descricdo completa e

concisa da linguagem pode ser encontrada em Boock(1999).

Além da representacio em UML dos principais conceitos de orientagdo a objetos que
serdo descritos na préxima sego, UML possui outras representacdes, tais como nota ¢

muitiplicidade.

Uma nota é um simbolo para agregar um comentirio e/ou anotacdes sobre um elemento
ou um conjunto de elementos. Em UML, uma nota € representada por um retingulo com a ponta

superior direita dobrada, contendo o comentario no seu interior.

| Método

| recursivo
L.

Figura 38 — Uma nota em UML.

Multiplicidade € um niimero ou uma faixa de valores que podem estar associados a uma
classe ou a um atributo. Multiplicidade indica o nimero de cdpias de instincias (quando

associado a uma classe) ou de atributos (se associado com algum atributo).
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Quando associado a uma classe, a multiplicidade pode estar indicada nos relacionamentos
dos diagramas de classes (serdo vistos na seco 1.3.11), ou indicada no canto superior direito da

classe. Quando associada ao atributo, encontra-se entre colchetes, apds o identificador do mesmo.

Populagdo !
Pop [13] : PocCurAgent

Figura 39 — Exemplo de multiplicidade de classe e atributo em UML.

Um diagrama de classes permite visualizar o relacionamento entre um conjunto de

classes, interfaces, bem como seus métodos e atributos. Uma modelagem pode ser composta por

diversos outros diagramas (Booch et al., 1999), mas o diagrama de classes ¢ o mais encontrando

em modelagens de sistemas orientados a objetos. O diagrama de classes descreve um estado

estatico do sistema.

1.3. CONCEITOS DE ORIENTACAO A OBJETOS

A programacdo de sistemas utilizando o paradigma de orientagfio a objetos facilita a
organizagdo de sistemas complexos, pois promove uma melhor estruturacdo de seus

componentes, beneficiando a reutilizagio de cédigo, bem como sua manutencdo. As principais

vantagens de sua utilizagiio s3o:
a) reutilizagdo de codigo;
b) desenvolvimento e custo de manutencdo reduzidos;
¢) maior confiabilidade;

d) facilidade de lidar com programas complexos.

Nas se¢Oes a seguir serdo descritos os principais conceitos de orientagio a objetos, bem

como sua utilizagdo em Java e a modelagern UML correspondente.

5 O termo modelagem é normalmente utilizado quando a especificagfo ¢ feita utilizando uma notagio grifica.
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1.3.1. Classes

Classe € o conceito mais amplo da programacdo orientada a objetos, representando uma
abstracio de um elemento do mundo real. O termo abstragdo € usado para indicar que tal
elemento serd representado apenas pelas suas caracteristicas relevantes em relagdo ao que se
deseja na modelagem. Através da definicdo de uma classe, descreve-se que propriedades e

atributos os objetos dessa classe terdo.

Além da especificaciio de atributos, a definicdo de uma classe descreve também qual o
comportamento dos objetos da classe, ou seja, que funcionalidades podem ser aplicadas a objetos
da classe. Essas funcionalidades sdo descritas através de métodos. Um método nada mais € que o
equivalente a um procedimento ou fungdo, com a restri¢8o que ele manipula apenas as varidveis

locais e os atributos definidos para a classe.

A especificacio de uma classe € composta por trés regifes: nome da classe (identificador),
atributos e métodos. Em Java, classes sdo definidas através do uso da palavra-chave class. Para
definir uma classe, utiliza-se a construgéo:

class nomeDaClasse {
// corpo da classe...

Apb6s a palavra-chave class, segue o nome da classe, que deve ser um identificador vélido
para a linguagem. A defini¢fo da classe propriamente dita estd entre as chaves { e}, que
delimitam blocos na linguagem Java. No corpo da classe sio definidos os atributos e métodos,
podendo incluir a implementagfo destes. Tipicamente, uma classe € definida em umn arquivo que
tem o mesmo nome da classe, com a extens#o .java como sufixo. Quando a classe for piblica,

essa regra nfo tem excegdes.

A classe java.lang Object € a raiz a partir da qual todas as classes sio definidas em Java.
Desse modo, suas definicOes estfio disponiveis para objetos de todas as demais classes. Por
exemplo, o método equals( ), que permite comparar objetos por seus contelidos, e o método

clone( ), que permite criar duplicatas de um objeto, s3o métodos definidos nessa classe.
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Em UML, uma classe é representada por uma caixa contendo trés campos que indicam o
nome, atributos e métodos.

nomeDaClasse

——

atributos

Figura 40 - Representacdo de uma classe em UML.

1.3.2. Métodos

Em Java todo método deve pertencer a uma classe. Para cada meétodo, especifica-se sua

assinatura, composta por:

e nome: um identificador para o método;

* tipo de retorno: quando o método tem um valor de retorno identifica-se o tipo desse valor.

Caso néo haja valor de retorno, o tipo de retorno & identificado como void,

e lista de argumentos: caso o método receba pardmetros para sua execugdo, para cada

pardmetro deveri ser informado o tipo e um identificador;

» visibilidade (opcional): utilizando os identificadores de acesso (serdo vistos na se¢do 1.3.5),
define-se o quéo visivel &€ um método a partir de objetos de outras classes. Caso este nio for
definido, Java o considera piblico automaticamente.

A forma genérica para a definicfio de um método em uma classe é:

[meodificador] tipo nomeDoMétodo(argumentos) {
/f corpo do método

O método construtor € um método especial, definido para cada classe. O corpo desse método
determina as atividades associadas 2 inicializacio de cada objeto criado. Assim, esse método é

apenas invocado no momento da criagdo do objeto através do operador new. A assinatura do

123



método construtor € diferente das assinaturas dos outros métodos: ndo tem nenhum tipo de

retorno (nem mesmo void) € o nome do método deve ser o proprio nome da classe.

Mais de um método construtor pode ser definido para uma classe e toda classe tem pelo
menos um construtor. No caso de nenhum construtor ser explicitamente definido pelo

programador, o compilador Java se encarrega de criar um.

Em UML um método pode ser apresentado de vérias formas. Abaixo seguem alguns

exemplos:

localSearchRAI Somente nome

+ localSearchRAI Visibilidade e nome
TocalSearchRAKInd: DiCycle, startCity: int) Nome e parimetros
LocalSearchRAI( ): DiCycle Nome e tipo de retorno
LocalSearchRAI(} {recursivo} Nome e propriedade

Uma boa prética de programagio é manter a funcionalidade de um método simples,
desempenhando uma Gnica tarefa. O nome do métedo deve refletir de modo adequado a tarefa

realizada. Se a funcionalidade do método for simples, seré ficil nomeé-lo.

1.3.3. Atributos

Os atributos sfo as varidveis que formam o conjunto de propriedades da classe ou do

método. Para cada atributo, especifica-se:

e nome: um identificador para o atributo;

e tipo: o tipo do atributo (inteiro, real, caracter, etc.);

e valor inicial (opcional): pode-se especificar um valor inicial para o atributo;

e modificadores de acesso (opcional): pode-se especificar o quio acessivel € um atributo de um

objeto.
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Em UML um atributo pode ser apresentado de diversas formas. Abaixo seguem alguns

exemplos:

Pop Somente nome

+ Pop Visibilidade e nome

Pop: Agent Nome e tipo

tour: *Edges Nome e tipo complexo
Pop[13]: Agent Nome, multiplicidade e tipo
bestSolution: double = 0.0 Nome, tipo ¢ valor inicial
1.3.4. Objetos

Um objeto € a representagdo de um tinico elemento do mundo real, criado de acordo com
o molde definido pela classe. Estritamente falando, ao se definir uma classe, define-se na
realidade um tipo de dados, e a criagio de um objeto corresponde & declaracfio de uma varidvel

do tipo definido pela classe. Os objetos sdo também chamados de instancias.

Métodos

Atributos _

i O 1 :
Objeto—» | | © ¥

Figura 41 - Um objeto.

A parte externa do objeto € sua interface com o mundo exterior, composta pelo conjunto

de métodos e dados que sdo declarados como piiblicos e/ou protegidos.

Enquanto uma classe € uma abstracio que descreve os atributos (varisveis) e os
comportamentos (métodos) de elementos do mundo real sendo modelados, um objeto representa

um exemplar tinico, especifico de uma classe.

A criaglo de objetos em Java ocorre em duas etapas. Primeiro declara-se normalmente
uma varidvel do tipo de uma classe existente. Quando isso & feito nfo hi alocagdo de espago em

memoria para armazenar o objeto. Essa informacgo serd utilizada para verificacdo dos tipos em
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tempo de compilagdo, além de ser uma declaragdo de ponteiro implicita (em Java os nomes dos
objetos funcionam como ponteiros, mas néo sdo manipulados explicitamente como na linguagem

C++). Na segunda etapa ¢ feita a alocagio de meméria utilizando-se o operador rnew, que € feito
dinamicamente durante a execugio.

Ex: tspProblem tsp = new tspProblemn(dimension, matrixCost);

Essa expressdo é uma invocagio do construtor. A aplicagiio do operador new ao construtor
da classe retorna uma referéncia para o objeto. Para que o objeto possa ser efetivamente
manipulado, essa referéncia deve ser armazenada por quem determinou a criagdo do mesmo.

Nesse exemplo, zsp é uma varidvel que guarda uma referéncia para um objeto do tipo tspProblem.

No paradigma de orientagio a objetos, tudo pode ser potencialmente representado como
um objeto e, sob este ponto de vista, um objeto n&o € muito diferente de uma variével normal. Por
exemplo, quando define-se uma varidvel do tipo int em Java, essa varidvel tem um espago em
memdria para registrar o seu estado (valor) e um conjunto de operagdes que podem ser aplicadas
a ela, através dos operadores definidos na linguagem que podem ser aplicados a valores inteiros.
Da mesma forma, quando se cria um objeto, este adquire um espago em memoria para armazenar
seu estado (os valores de seu conjunto de atributos definidos pela classe) e um conjunto de

operagdes que podem ser aplicadas a ele (o conjunto de métodos definidos pela classe).
Quando declara-se uma varidvel cujo tipo € o nome de uma classe, como em
tspProblem tsp;

nio estd se criando um objeto dessa classe, mas simplesmente uma referéncia (fsp) para um

objeto da classe tspProblem, a qual inicialmente ndo faz referéncia a nenhum objeto vilido.

Quando um objeto dessa classe é alocado, obtém-se uma referéncia vilida, que &

armazenada na varidvel cujo tipo € o nome da classe do objeto. Por exemplo, em
tsp = new i{spProblem( };
tsp é uma varidvel que armazena uma referéncia para um objeto especifico da classe tspProblem.

B importante observar que a varidvel #sp mantém apenas a referéncia para o objeto e néo o

objeto em si. Assim, uma atribui¢do como

tspProblem tsp1 = tsp;
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ndo cria outro objeto, mas simplesmente uma outra referéncia para o mesmo objeto.

O dnico modo de aplicar os métodos a um objeto € através de uma referéncia ao objeto.
Seguindo com o mesmo exemplo, para criar um novo objeto com o mesmo contetido do objeto

existente, 0 método clore( ) pode ser aplicado da seguinte forma:
TspProblem tsp2 = tsp1 .clone( );
Para essas trés varidveis apresentadas nos exemplos acima, a expressio
tsp == tsp1
resulta frue, pois as duas referéncias sdo iguais (se referem ao mesmo objeto). No entanto,
tsp == tsp2 ou tsp1 == tsp2

resulta false, mesmo que os objetos tenham o mesmo conteiido, pois as duas referéncias
comparadas sdo distintas (referem-se a objetos iguais, mas nio sio o mesmo objeto). Para

efetivamente comparar o conteddo de objetos, o método equals( ) deve ser utilizado. Assim, as

expressdes

tsp1.equals(tsp2) e tsp.equals(tsp?)

resultam frue, pois comparam efetivamente os contetidos dos objetos.

1.3.5. Modificadores de acesso

Cada classe deve definir quais de seus dados e métodos podem ou ndo serem acessados
externamente. Isto € feito fazendo uso dos modificadores de acesso protegidos (protected),

privados (private) e piblicos (public). Caso nenhum modificador de acesso seja indicado, o

compilador Java automaticamente trata como public.

¢ protegido: os métodos e atributos declarados como protegidos somente podero ser acessados

por métodos de subclasses da classe onde foram declarados.

» privado: os métodos e atributos que forem declarados como privados sé poderio ser

acessados por métodos da prépria classe,
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e piblico: os métodos ¢ atributos declarados como piblicos podem ser acessados por métodos

de qualquer classe.

Em UML, os modificadores de acesso sdo representados por caracteres: + (public) -

(private), ou # (protected). O software Rational Rose para modelagem em UML oferece simbolos

alternativos para a representag@o dos modificadores de acesso.

nomeDaClasse
atributo_ptiblico
: Atributo_protegido

Figura 42 - Representacdo dos modificadores de acesso em UML.

Um retingulo inclinado indica um atributo (inclinado para direita) ou método (inclinado

para esquerda) piiblico; se acompanhado de uma chave indica protegido ou, se acompanhado de

um cadeado, indica privado.

As técnicas de programacdo orientada a objetos recomendam que a estrutura de um objeto
e a implementagao de seus métodos devem ser tdo privativos quanto possivel. Normalmente, os
atributos de um objeto ndo devem ser visiveis externamente. Da mesma forma, para um método

deve ser suficiente conhecer apenas sua especificagdo, sem necessidade de saber detalhes de

como a funcionalidade que ele executa é implementada.

1.3.6. Identificador

Nomes de classes, atributos ¢ métodos devem ser identificadores vilidos da linguagem.

Um identificador é uma seqiiéncia de caracteres que segue regras para definicio:

e pode ser composto por letras (mindsculas e/ou maidsculas), digitos e os simbolos _¢ §;

» ndo pode ser iniciado por um digito (0 2 9);
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*» letras maitisculas sdo diferenciadas de letras mindsculas;
* uma palavra-chave da linguagem Java nfo pode ser um identificador.

Embora n#@o seja obrigatério, o conhecimento ¢ uso da seguinte convengo para atribuir

nomes em Java pode facilitar bastante a compreensgo de um programa:
e nomes de classes so iniciados por letras maitsculas;
» nomes de métodos, atributos e varigveis sdo iniciados por letras mintsculas;

* em nomes COmMpostos, cada palavra do nome € iniciada por letra maitiscula, sendo que as

palavras ndo s@o separadas por nenhum simbolo.

1.3.7. Ocultamento da informacio

Ocultamento da informacdo ¢ o principio pelo qual cada componente deve manter oculta,
sob sua guarda, uma decisdo de projeto tinica. Para a utilizacdo desse componente, apenas o

minimo necessario para sua operagdo deve ser revelado, restringindo o projetista & interface
piblica do objeto.

1.3.8. Encapsulamento

Encapsulamento € o principio de projeto pelo qual cada componente de um programa
deve agregar toda a informagéo relevante para sua manipulagio como uma unidade (caixa preta).
Através do encapsulamento sdo minimizadas as interdependéncias entre médulos, restringindo o
acesso entre 0s mesmos apenas pela interface. Aliado ao conceito de ocultamento de informagio,

o encapsulamento € um poderoso mecanismo da programagéo orientada a objetos.
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1.3.9. Polimorfismo X sobrecarga

O polimorfismo, juntamente com encapsulamento, ocultamento da informacéo e heranga,

¢ um dos principios fundamentais da programacfo orientada a objetos.

Através do uso do polimorfismo, duas ou mais classes podem invocar métodos que tém a
mesma identificacio mas comportamentos distintos, especializados para cada classe. A
identificaciio de um método € dada por seu nome e assinatura (tipos dos argumentos). No caso de
polimorfismo, € necessdrio que os métodos tenham a mesma identificacdo, sendo utilizado o

mecanismo de redefinicio de métodos (overriding).

Sobrecarga (overloading) € o tipo mais comum de polimorfismo no qual dois ou mais
métodos tém o mesmo identificador mas nZo a mesma identificacio, ou seja, suas assinaturas sio
diferentes. Tal situagdo ndo gera conflito pois o compilador € capaz de detectar qual método deve
ser escolhido a partir da andlise dos seus argumentos. Um exemplo de sobrecarga de métodos € a

utilizacio de mais de um construtor para uma classe: seus identificadores sdo os mesmos mas as

assinaturas nio.

1.3.10. Upcasting

A operagio de atribuir uma referéncia de uma classe mais especializada 2 uma classe
ancestral é denominada upcasting. Por exemplo, suponha que a classe tspProblem ¢ derivada da
classe problem. O procedimento abaixo gera um upcasting:
problemn prb;

tspProblem tsp = new tspProblem(dimension, matrixDist);
prb = tsp;

Com isso, a referéncia prb poderd manipular os atributos e métodos da classe tspProblem.
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1.3.11. Relacionamentos

As trés formas de relacionamento mais utilizadas sio: dependéncia, associacio e

generalizac@o.

Dependéncia é o relacionamento entre dois elementos em que uma mudanca na
especificacdo de um elemento (independente) pode afetar a semantica do outro (dependente), mas
néo necessariamente o contrario. Em UML este relacionamento & representado por uma seta

tracejada (de ponta em >) que aponta para o elemento dependente, podendo apresentar um rétulo

e a multiplicidade.

Memepool CrossoverOperator

< —pOossui- --~1

Figura 43 — Representacgo do relacionamento de dependéncia em UML.
Associaciio ¢ o relacionamento que especifica que elementos de um tipo est3o conectados
a elementos de outro tipo. Em UML uma associagio & representada por uma linha sélida,
podendo conter um rétulo e, normalmente, contém a multiplicidade. Embora no exemplo abaixo

ndo seja visualizado, uma associagio pode informar os nomes dos elementos aos quais cada

classe associada representa.

Memepool conlém Population |
1 1.*

Figura 44 — Representacéo do relacionamento de associacao em UML.

Agregacdo € um tipo de associagfo que representa um relacionamento estratural entre o
todo e suas partes. Numa agregacdo, um objeto pode fazer parte de apenas um elemento
composto a cada vez e, caso o elemento composto seja excluido, tal objeto deixa de existir. Uma
agregaco possui a mesma representagio da associagdo, adicionada de um losango no extremo
que conecta a classe agregadora. O losango pode aparecer preenchido, caso a agregacdo siga

rigorosamente as caracteristicas descritas por esse tipo de relacionamento (Booch et al., 1999).
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DiCycle compostaPor Arc
1 *

Figura 45 — Representagio do relacionamento de agregacdo em UML.

Associacdo do tipo navegagdo é uma associagio onde somente € possivel navegar de um
lado a para um lado b da associagdo (néio se pode navegar de b para ). Neste tipo de associago,
a navegacio s6 pode ser feita no sentido da seta. Uma associagdo do tipo navegagdo possui a
mesma representagdo da associagdio, adicionada de uma seta (com ponta em >) indicando o

sentido da navegacdo permitida.

select

Memepooi CrossoverOperator

1
Figura 46 — Representacfo de uma associagdo do tipo navegacdo em UML.
Generaliza¢dio é um relacionamento de especializacio/generalizacdo entre uma
superclasse (classe mais genérica - chamada de classe pai) e uma subclasse (classe mais
especifica - chamada de classe filha). A classe mais especifica faz uso da estrutura ¢ dos métodos
da classe mais genérica. Esse relacionamento determina o mecanismo de heranga. Em UML uma
generalizagio é representada por uma seta (com ponta em V) direcionada para a classe mais

genérica.

! CrossoverOperator CrossoverSAX

1 -

Figura 47 — Representagio do relacionamento de generalizagdo em UML.

A forma bisica de heranca em Java é a extens3o simples entre uma superclasse ¢ sua
classe derivada. Para tanto, utiliza-se na definicdo da classe derivada a palavra-chave extends

seguida pelo nome da superclasse.

Para definir uma classe derivada tspProblem da superclasse problem o seguinte cddigo €

requerido:

class tspProblem extends problem {
// corpo da classe
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Java ndo oferece o mecanismo de heranca miltipla, ou seja, ndo & possivel criar uma
classe derivada com mais de uma classe base. Por esse motivo, € simples fazer uma referéncia da
classe derivada para sua superclasse; o mecanismo para tal € o uso da palavra-chave super.
Construtores da superclasse podem ser explicitamente invocados usando o método super( ).

Outro uso dessa palavra-chave é como prefixo para referenciar métodos da superclasse.

1.3.12. As Palavras-chave abstract, static e final

A palavra-chave abstract modifica uma declaragdo para indicar que n3o h4 uma definicdo

concreta do que vem a seguir. Pode ser aplicada a classes ou a métodos.

Uma classe abstrata € uma classe que ndo pode ser instanciada, ou seja, ndo h4 objetos
que possam ser construidos diretamente de sua definicio. Uma classe abstrata pode conter um ou
mais métodos abstratos. Um método abstrato ndo cria uma defini¢do, mas apenas uma declaracdo
de um método que deverd ser implementado em uma classe derivada. Se esse método ndo for
implementado na classe derivada, esta permanece como uma classe abstrata mesmo que nio
tenha sido assim declarada explicitamente. Quando uma classe s contém métodos abstratos, ela

pode ser uma classe abstrata ou uma interface Java.

Em UML, a identificacdo de métodos e classes abstratas ¢ feita com seus identificadores

escritos em italico.

nomeDaClasse

Figura 48 - Representacéo de uma classe e um método abstratos em UML.

Em Java um atributo precedido da palavra reservada final & definido como constante, ou seja,
ndo pode ter seu valor alterado durante a execucdo do programa. O valor do atributo deve ser

definido no momento da declaracdo, pois ndo ¢ permitida nenhuma atribuicio em outro

momento.
A partir de Java 1.1, € possivel ter atributos de uma classe que sejam final mas niio recebem
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valor na declarac@o, mas sim nos construtores da classe. (A inicializac@io deve obrigatoriamente
ocorrer em uma das duas formas.) Sdo os chamados blank finals, que introduzem um maior grau

de flexibilidade na definicio de constantes para objetos de uma classe, uma vez que essas podem

depender de pardmetros passados para o construtor.

A utilizacdo de final para uma referéncia a objetos € permitida. Como no caso de constantes,
a definicfio do valor (ou seja, a criagio do objeto) também deve ser especificada no momento da
declaracio. No entanto, é preciso ressaltar que o conteido do objeto em geral pode ser

modificado, apenas a referéncia € fixa. O mesmo € vélido para 0s vetores.

Argumentos de um método que nfio devem ser modificados podem ser declarados como final,
também, na prépria lista de pardmetros. A palavra chave final pode ser utilizada conio uma
indicagio de algo que ndo deve ser modificado ao longo do restante da hierarquia de

descendentes de uma classe. Pode ser associada a atributos, métodos e classes.

Cada objeto definido a partir de uma classe terd sua copia separada dos atributos definidos
para a classe. No entanto, hd situagdes em que € interessante que todos os objetos compartilhem a
mesma varidvel, similarmente ao que ocorre com varidveis globais em linguagens de

programagéo tradicional. O mecanismo para realizar esse compartithamento € ter a declaracio da

vari4vel precedida pela palavra-chave stafic.

Varidveis constantes e visiveis para todas as classes sdo definidas em Java como public static
final.

1.3.13. Interfaces

Na orientagdo a objetos, o uso da encapsulamento e ocultamento da informag@o
recomenda que a representagdo do estado de um objeto deve ser mantida ocuita. Cada objeto
deve ser manipulado exclusivamente através dos métodos piiblicos do objeto, dos quais apenas a
assinatura deve ser revelada. O conjunto de assinaturas dos métodos piblicos da classe constitui

sua interface.
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Dessa forma, detalhes internos sobre a operacio do objeto ndo sdo conhecidos, permitindo
que o usudrio do objeto trabalhe em um nivel mais alto de abstracdo, sem preocupacio com os
detalhes internos da classe. Essa facilidade permite simplificar a construgéo de programas com

funcionalidades complexas (tais como interfaces gréficas ou aplicag@es distribufdas).

Uma interface Java € uma classe abstrata para a qual todos 0s métodos sdo implicitamente
abstratos ¢ pablicos, e todos os atributos sfio tmplicitamente static e final. Em outros termos, uma

interface Java implementa uma classe abstrata pura.

A sintaxe para a defini¢io de uma interface Java equivale aquela da defini¢fio de uma

classe, apenas usando a palavra chave interface ao invés da palavra chave class.

Por exemplo, para definir uma interface chamada interfacel que declara um método void

metl{) a sintaxe é:

interface Interface1 {
void met1( ),

A diferenca entre uma classe abstrata e uma interface Java & que a interface
obrigatoriamente ndo tem um corpo associado. Para que uma classe seja abstrata basta que ela
seja assim declarada, mas a classe pode incluir atributos e defini¢do de métodos, piiblicos ou nio.
Na interface, apenas métodos piblicos podem ser declarados, mas ndo definidos. Da mesma

forma, ndo € possivel definir atributos, apenas constantes ptiblicas.

Enquanto uma classe abstrata € estendida (palavra-chave extends) por classes derivadas,

uma interface Java € implementada (palavra chave implements) por outras classes.

Outra diferenca essencial entre classes e interfaces Java & que uma classe pode
implementar miltiplas interfaces, mas pode estender apenas uma superclasse. Quando mais de
uma interface estd sendo implementada, a sintaxe de declaragdo da classe especifica que as

interfaces implementadas sejam separadas por virgulas:

class Derivada extends SuperClasse implements Interfacel, Interface? {
#/ corpo da classe;

Neste exemplo, a classe Derivada deve implementar todos os métodos da Inferfacel e

todos os métodos da Interface2. Adicionalmente, se SuperClasse também tiver métodos abstratos,
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esses também deverdo ser implementados por métodos da classe Derivada.

Em UML uma interface pode ser representada da mesma forma que uma classe, com a

diferenga que a palavra interface aparece entre << e >>.

<<lnterface>>
interfaceProblem

BcalculateCost()
SsaveOptTour()
#readinstance()

Figura 49 - Representagéo de uma interface em UML.

Embora a representacio seja similar ao de uma classe, no soffware Rational Rose o objeto

de selecdio deve ser diferenciado para classes e interfaces.
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