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Resumo

Times Assincronos (do ingles Asynchromous Teams ou A-Teams) constituem uma
abordagem multi-algoritmica para a resoluclo aproximada de problemas, cujo principio bésico € a
cooperacdo sinérgica enfre um corgunto de algoritmos, que se comunicam assincronamente através de
memdrias compartithadas, propiciando solugdes de methor qualidade do que as geradas pelos
mesmos algoritmos quando executados isoladamente. Este método tem sido aplicado com sucesso em
problemas combinatdrios com uma unica fungio objetivo,

O presente trabalho apresenta Times Assincronos como sendo adequado 4 resolugdo de
problemas de otimizacdo combinatdria com multiplas fungdes objetivo. Diferentes estratégias para a
manipulagdo de solugdes multidimensionais foram desenvolvidas, tornando possivel a répida
obtencia de solugGes proximas ou mesmo pertencentes ao Pareto Otimo do problema. Em especial,
foi desenvolvida uma estrutura de manipulacdo de solugdes multidimensionais que possibilita a
consideracio simultdnea de todos os objetivos envolvidos para a geracio de solugSes.

E proposto um novo problema NP-dificil como uma generalizacdo do classico Preoblema do
Caixeiro Vigjante {do inglés Traveling Salesman Problema ou TSP), onde ac invés de apenas wma
matriz de distincia existem multiplas matrizes, sendo intitulado Problema do Caixeire Viajante
com Miiltiplas Distincias (do inglés Mudti-Distance Traveling Salesman Problem ou MDTSP) ¢ ao
qual foi aplicado o método de Times Assincronos.

Os testes computacionais foram realizados de forma concorrente e paralela, obtendo-se
conjuntos de solucdes ndo-dominadas bem distribuidas dentro de uma ampla faixa de valores
fornecidos pelas funglies objetivo envolvidas, para todas as instincias, mesmo envolvendo varias
dimensdes. Isto demonstra gue os melhores conjurtos de solugGes ndo-dominadas gerados pelos A-
Teams foram numerosos ¢ contiveram solugdes significativamente distintas entre si, abrangendo todo
o espectro desejado. Para as menores instdncias fol possivel constatar que o melhor conjunto de
soluges ndo-dominadas obtido fora o proprio Pareto Otimo. Ainda, foram desenvolvidos algoritmos
para o novo problema que Incorporam conceitos adequados a problemas muitiobjetivos.
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Abstract

Asynchronous Teams or A-Teams constitute a multi-algorithm approach for approximated
problem solving, whose basic principle is the sinergic cooperation among a set of algorithms that
conmnunicate asynchronously through shared memories, providing solutions of better quality than
those generated by the same algorithms when executed separately. This method has been sucessfuily
applied to Combinatorial Optimization Problems with a single objective function.

This work presents Asynchronous Teams as an adequated method to solving Combinarorial
Optimization Problems with multiple objective functions. Different strategies to the manipulation of
multi-dimensional solutions were developed, allowing it possible to obtain near-optimal or Pareto
Optimal solutions quickly. In special, was developed a structure for multidimensional solution
manipulation that allowing it possible the simultanea consideration of all objetives involved to the
solution generation.

It is proposed a new NP-hard problem as a generalization of classic Traveling Salesman
Problem or TSP, which, instead of only one distance matrix, bas various matrices, It has been entitled
of Multi-Distance Traveling Salesman Problem or MDTSP and to which was applied the
Asynchronous Teams method.

The implementation tests were accomplished in a concurrent and paraflel way, obtaining set
of non-dominated solutions well-distributed on a wide range of values provided by the objective
functions involved, over the tested instances. This demonstrates that the best sets of non-dominated
solutions obtained are numerous and contain solutions significantly distinet among them. To the smalt
instances was possible to show that the best set of non-dominated solutions generated was the Pareto
Optimal., Algorithms have been developed for the new problem with the incorporation of
compromisse decision and dominance concepts. Still, were developed algorithms to the new problem
that incorpore adequated concepts to multiobjective problems.
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Espago dos problemas segundo os algoritmos existentes para resolvé-los. Os algoritmos podem ser
divididos em trés categoriag: Algorimos Adequados; Algoritmos Inadequados; e Algoritmos
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Diagrama. de Decomposigio de Problemas. As setas representam os algoritmos disponiveis para a

respducio de um problema que mapeiam elementos de um espago para BUEEO e

Estrutura Geral de A-Teams. Sdo mostrados possiveis fluxps de dados envolvendo todas as classes
de algoritmos abordadas e os tipt}s- de memorias adequados para suportar todos os tipos de
solugBes geradas. ..o

Tipos de soiu{;oes para o TSP e MDTSP..

Esguema da organizacio de solugBes num A-Team para Problemas Monobjetivos e Multiobjetivos
alteraclos. Esta é a estrutura tradicional de memdria de A-Teams, onde as solucbes sio organizadas
na memdrin em ordem seqiiencialmente crescente de qualidade, segundo o valor da snier fungio
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Fequema da organizacio de solugbes num A-Team para Problemas Multiobjetivos. Esta é a
estrutura de meméria proposta, onde solugbes k-dimensiorais sdo organizadas em camadas de
solugBes nio-dominadas, segundo os valores fornecidos pelas k fungBes objetive do problema
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Estrutura Geral dos Agentes de um A-Team. Os protonoles de leitura e vscrits contém a interface
necessdria para a comunicagiio com as memdorias compartithadas e embutido no agente encontra-se
a estrutura iderna Ao algorTiNO. s A A b e e e
Regides de Ndo-Domindncia. Definindo as regides de nfo-domindncia num mei-conjunto de
ronjurifos de soluchios ndo-domifadas ...t s
Primeiro Caso: A niova solugio é inserida dentro da regido de n3e-domindncia. No primeiro quadro
& mostrado a configuracfio das camadas antes da propagagio de alteracBes e a nova solucfio denéro
de uma regific de nde-domindncia. No segundo quadro é mostrado a configuraciio das camadas
depois da propagacie de alteragSes entre as camadas de solugSes pdo-dominadas ...
Segunde Caso: A nova solugio é inserida denfro da sobreposicdo de regifes de nio-domindincia. No
primeire guaded & moestrado a configuracie das camadas antes da propagacio de alteracbes e a
nova solugio dentro da sobreposicio de regides de ndo-dominancia. No segundo quadro é mostrado a
configuracio das camadas depois da propagaciio de alteragdes entre as camadas de solugBes nio-
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Terceiro Caso: A nova solucdo & inserida fora da regifio de ndo-dominfncia. No primeire quadro &
mostrado a configuracio das camadas antes da propagacio de alteracBes e a nova selucio fors de
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Introducao

“Teus olhos devern othar 4 frente, para que a tua
vista preceda os teus passos.”
Salomdo,

Estamos vivenciando o fim do segundo milénio e mais do que nunca existe a
necessidade, inerente ao progresso, de gerenciar de maneira eficiente a4 gama de novos
conhecimentos produzida a todo instante. E a era da informagiio. A continua busca pelo
entendimento e aproveitamento de informagdes vem estimulando o desenvolvimento de
maquinas cada vez mais sofisticadas, onde a qualidade e a eficiéncia na execuglo de
tarefas revelam-se como premissas basicas para a modernizacio.

A globalizagio da economnia € agora uma realidade ¢ acitra a competitividade em
todos os niveis da sociedade. A otimizagfio de recursos e servicos passa a ser fator
primordial nesta disputa, onde a arma mais poderosa ¢ o computador. Eis a era da
computagdo. A nossa visio de mundo pode ser mais refinada e a conseqiiéncia disto €
que problemas cada vez mais complexos sfio descobertos e resolvidos,

Como uma das formas de solucionar alguns destes problemas complexos surgin a
Otimizagdo Combinatdria. A partir de entfo, mtimeros métodos foram sendo propostos
visando a resclugiio destes problemas, onde a busca pela melhor solugdo possivel - a
solugdo otima - € a tdnica da questdo. Tais problemas, geralmente, possuem pelo menos
uma Formulacdo em Programaciio Linear Inteira, onde todas as varidveis envolvidas tém
valores inteiros. Esta abordagem € particularmente interessante quando se tem wm certo
conhecimento sobre a estrutura poliedral do problema e, através de sua relaxacfio, se
consegue a geracdo de soluches factiveis eficientemente até a obtengdo do Otimo.
Acontece gue um grande nimero de problemas sfo t8o dificeis de se resolver e/ou
demandam tanto temipo de processamento, mesmo com 0$ mais rapidos computadores,
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Capitulo O1: Introdugio

que o desenvolvimento de métodos que fornecam solugSes de boa qualidade (solugdes
proximas do otimo, quande nfio o Gtimo) num periodo relativamente curto de tempo, se
tornou. uma necessidade freqliente: sdo os métodos aproximados para a resoluglo de
problemas ou, simplesmente, heuristicas.

Souza [Sou93] apresentou um novo método para a resolugfo de problemas, onde
a utilizaglio comjunta de um grupo de algoritmos heuristicos, que interagem
independentemente uns dos outros, propicia a obtengdo de solugdes de boa qualidade
muito rapidamente. Tal métode foi denominado de Times Assincronos (do inglés
Asynchronous Teams ou A-Teams). Um dos pontos mais destacaveis neste método € que
as solucBes geradas sdo de melhor gualidade do que as geradas pelos algoritmos do
grupo quando executados isoladamente. A-Teams vém sendo aplicado com sucesso em
Problemas Combinatdrios [STO1, TS92, Mur92, Soud3, Pei9s, Cav9s, Lon9s, Cam95].

Paralelamente a todo este contexto, cada vez mais se busca uma modelagem mais
fiel dos problemas do mundo real, de tal forma que as distor¢Bes entre o problema e sen
modelo representativo sejarn cada vez menores. Em situagSes reais, torna-se necessario
lidar simultaneamente com a influéneia de fatores extremamente conflitantes e o ideal é o
mapeamento de tals fatores em objetivos distintos. Muitas vezes, os ¢bjetivos ndo sio
nem mesmoe mensuraveis, mexistindo uma relagfio quantitativa entre os mesmos ¢ apenas
qualitativamente se pode compara-los. Acontece também de nio ser possivel definir quais
s30 os objetivos a serem atingidos, dado o grau de incerteza e imprecisio envolvidos.
Tais guestSes foram por muito tempo ignoradas, visto que a idéia de uma anica fungfo
objetivo ndo representa tais problemas. Assim, surgiu a OtimizacSio Multiobjetiva, dando
suporte tedrico a resoluglo de problemas que naturalmente posssem mais do que um
objetivo a ser atingido. Desta forma, a busca da solugdo 6tima da lugar & busca de
solugdes de melthor compromisso possivel para todos os objetivos envolvidos -« o Pareto
Otimo -, tornando a tarefa ainda mais drdua do que a busca por um 6timo.

(O que geralmente ¢ feito para contornar o fato de se lidar com mltiplos objetivos
¢ a encapsulacio dos mesmos num s6, seja através de uma combinacdo linear,
transformando-os numa funciio objetivo escalar, seja atraveés da priorizacio de um deles,
transformando os obijetivos restantes em restrigGes do problema; recaindo em ambos os
casos, num problema monobjetivo.

Apesar de ser uma drea recente onde os comceitos e definigles ainda ndo estfo
bem definidos, existe um vasto material bibliografico sobre a resolugdo de problemas
multiobjetivos onde os mesmos sdio tratados como problemas monobjetivos e a maioria
quase absoluta envolve aqueles onde todas as varidveis sfo comtinuas ou, entfio, os
problemas sfo de peguenc porte [Ste86, KMWS2, Kar95].

Muas, ¢ guando se deseja considerar igual e simultaneamente todos os
objetivas envolvidos? O que se encontra a respeito na literatura?

Pouco se encontra disponivel sobre a resolugio de problemas com miltiplos
objetivos para o caso em que fedos os objetivos so igualmente analisados e as solugdes
obtidas satisfacam todos eles simultaneamente. No caso do tipo de problema abordado
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Capitulo O1: Introducio

1.1.

neste trabatho, onde todas as varidveis envolvidas sfo inteiras, apenas os trabalhos de
Murthy [Mur92] e Karainova ez al {Kar95] mostraram alguma relevncia prética.

A escassez de métodos para Problemas de Otimizacic Combinatdria

Multiobjetivos, e dada a importdncia dos mesmos, motivou o desenvolvimento deste
trabalho,

Principais Objetivos

1.2.

O tema central desta dissertagfio é mostrar a adequabilidade do método muli-
algoritmico de Times Assincronos (do inglés Asynchronous Teams ou A-Teams) como
sendo apropriado para a resolucfio de Problemag de Otimizacio Combinatéria
Multiobjetivos. A-Teams tém como principio basico a cooperacdo assincrona entre um
conjunio de algoritmos, cuja eficiéneia j& pdde ser comprovada para Problemas de
Otimizagdo Combinatéria Monobijetivos em trabalhos recentemente desenvolvidos
[Sou93, Peids, Cavos, Cam95]. B apresentado, portanto, um projeto de A-Teams para
Problemas Multiobjetivos, onde sfic abordados ¢ analisados todos os pardmetros de
interesse envolvidos.

O segundo objetivo é apresentar estruturas de manipulagiio de solugSes
multidimengionais para A-Teams mais adequadas a Problemas Multiobjetivos do que as
utilizadas per Murthy [Mur92].

Um tercetro objetivo € a proposi¢io de uma generalizacio de um problema NP-
dificil classico, o Problema do Caixeiro Viajante (do inglés Traveling Salesman Problem
ou TSP), onde, ao invés de apenas uma matriz de distdncia, possui miltiplas matrizes. Tal
problema recebe a denominacdo de Problema do Caixeiro Viajante com Multiplas
Distincias (Multi-Distance Traveling Salesman Problem ou MDTSP). Sio
apresentados algoritmos para a resolugdo deste problema (inexistentes até entfo, dado
que o problema estd sendo proposto neste trabalho), que complem os grupos de
algoritmos dos A-Teams desenvolvidos.

Como consegliéncia do estudo realizado € apresentada uma revisdo bibliogréfica
abrangendo as aplicagBes de A-Teams desenvolvidas até o momento, explicitando o
problema abordado. Na mesma linha, sfo apresentados os principais métodos para a
resolucdo de Problemas Multiobjetivos e de Problemas Combinatdrios,

Dominio do Trabalho

Este trabatho envolve principabmente as dreas de pesquisa sobre Otimizagio
Combinatdria e Otirnizacio Multiobjetiva. Nesta subsecfio serfio comentadas as principais
caracteristicas que delineiam cada uma destas areas.

Um Problema de Otimizacio Monobjetive (com uma Gniea fungfio objetivo)
pode ser formulado da seguinte forma:
min f{x)

Ba. 1.1
s, x el 4
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Capitulo 01 Introdugio

1.3.

onde f{x) € a wunica fungfio objetivo e S € a regifio de solugBes factiveis do problema
{§ e« a7). O propdsite de um problema de otimizacfio € encontrar ¢ ponto pertencente a
S que possui 0 menor valor possivel segando a funglo objetivo fix), ou seia, a selugio
otima do problema. Eventualmente, podem existir mais do que wma solugfo Stima para o
problema (solugGes diferentes, mas com o mesmo valor segundo a fungdio objetivo
utilizada).

Dependendo da definicdo de ffx) e da definigdo de S os problemas sfo tratados de
maneiras distintas, Desta forma:

e Se f{x) for linear e S for definida por restricdes lineares, tem-se um problema de
programacéo linear monobjetivo ou, somente, Programacdo Linear.

+ Se fix) for linear e § for definida por restri¢des lineares, com a restrigio adicional
de que as coordenadas de cada ponto em S devem ser inteiras, tem-se um problema
de programacéo linear inteira monobjetivo ou, somente, Programacio Inteira,

» Se f(x) ou gquaiguer uma das restricdes que definem S for ndo-linear, tem-se um
problema de programacio nfo-linear monobjetivo ou, somente, Programacgio Nio-
Linear.

Da mesma. forma, um Problema de Otimizacie Multiobjetive {com multiplas
fungBes objetivo) pode ser modelado da seguinte forma:

min f{x)
min f,(x)

: ) y
min 7, (%) Fg 1.2
sa. xely

onde fi(x), fo(x), ... filx) sdo as k fungBes objetivo do problema ¢ S (S « g"), a regifio de
sohugdes factiveis. Tal como para o problema monobjetivo, o multiobjetivo também pode
ser Hnear, inteiro ou ndo-linear. O propodsito, neste caso, € a busca pelos pontos &-
dimensionais pertencentes a S que possuem os menores valores possiveis segundo fodas
as k fungBes objetivo, ou seja, o Pareto Otimo do problema.

Organizacdo da Dissertacido

Esta dissertacio estd organizada em oito capitulos, distribuidos da seguinte
maneira;

Neste primeiro capitulo, foram apresentados os principais objetivos deste
trabatho, as principais areas de pesquisa relacionadas com o mesmo e o que motivon seu
desenvolvimente. O método proposto como adequado a resolucio de Problemas de
Otimizagio Combinatdria Multiobjetivos, o de Times Assincronos (Asynchronous Teams
ou A-Teams), bem como o problema proposto e abordado por tal método, o Problema
do Caixeiro Viajante com Multiplas Distincias (Multi-Distance Traveling Salesman
Problen ou MDTSP), foram sucintamente descritos.

O segundo e o terceiro capftulo apresentam uma revisdo bibliogrifica sobre o
dominio desta dissertagdo, onde a teoria envolvida com os problemas combinatdrios e
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Capitulo 01; Introdugio

mltiobjetivos € apresentada, bem como os principais métodos para a resolugdo dos
mesmos. Assim, no segundo capitulo sfio abordados os Problemas de Otimizagio
Combinatéria e no terceiro capftulo, os Problemas Multiobjetivos.

A partir do quarto capitulo sfo apresentadas as contribuicGes desta dissertagfo. O
capitulo quatro apresenta ¢ problema proposto, o MDTSP, bem como algoritmos para a
sua resplucdo. O quinto capitulo aborda o método de Times Assincronos, onde o projeto
de tal método para problemas multiobjetivos é definido. O sexto capitulo apresenta a
aplicac@o de A-Teams ao MDTSP, onde sfio definidas as configuracfes de A-Teams e
todas as estratégias usadas para a resolugio do problema e os demais detathes de
implementagdo relevantes. O sétimo capitulo apresenta os resultados decorrentes da
aplicacio sugerida. Alguns limites inferiores foram também calculados.

No oitavo, e Gltimo, capitulo sio apresentadas as conclusdes e as principais
contribuicBes deste trabalho. Algumas sugestdes para possiveis trabalhos futuros sfo,
também, citadas.

No Apéndice A podem ser encontrados as matrizes de distdncias geradas
randomicamente ¢ seus regpectivos limites inferiores. No Apéndice B, enconiram-se as
matrizes de disténcia e os limites inferiores relacionados 4 instancia real de 24-cidades.
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Problemas de Otimizacido
Combinatoria

“ £ dificil dizer o que & impassivel, pois a fantasia de
ontem € 2 espersnica de hoje ¢ a realidade de amanha..”

Robert Goddart.

Os Problemas de Otimizacio Combinatdria sdo caracterizados pela presenca
de um enorme espago discrefo de busca, onde, dentre indmeras alternativas, se deseja
maximizar ou minimizar um certo valor, geralmente fornecido pela dnica fungfo objetivo
do problema.

Este capitulo aborda tais problemas e, por conseguinte, seus principais métodos
de resoluclio, divididos em duas grandes classes: métodos exatos ¢ métodos
aproximades. Serfo citados tanto os métodos mais tradicionais, quanto algum dos mais
recentes na resolugdio de problemas de otimizacdio combinatoria. Serfo explicitados,
também, a complexidade intrinseca a tais problemas, algumas aplicacGes praticas, bem
como as dreas de pesquisa relacionadas com 08 mesmos,

O estudo de tal classe de problemas foi de fundamental importincia para este
trabalho, visto que o problema abordado é, também, vwm Problema de Otimizagio
Combinatoria (ver Cap.4).

Times Assincronos para 2 Resolugio de Problamas de Otimizage Combinatoria com Miltiplas Fungbes Obietivo 6



Capitulo Z: Problemas de Otimizacio Combinatéria

2.1.

Introducio

Os Problemas de OtimizacBio Combinatéria constituem uma das classes de
problemas mais estudadas no momento, devido a inerente complexidade que os envolve,
atraindo cada vez mais a atengo de indmeros pesquisadores dvidos em obter melhores e
methores resultados, e aliado ao fato de existir imimeros problemas préticos gue podem
ser modelados como sendo de otimizagdo combinatoria.

Mas, o que caracteriza um problema combinatério?

Existe um ramo da matemdtica denominado Combinatéria [Lin68], Esta édrea
desempenha um importante papel na Ciéncia da Computagdo. As propriedades de
estruturas combinatorias, como grafos, proporcionam o desenvolvimenio de eficientes
algoritmos para iniimeros modelos de problemas tedricos e, consegiientemente, para
aplicacBes préticas em computagao.

Combinatéria pode ser classificada em trés grandes classes: enumerativa,
existencial e construtiva [PTWS83]. Combinatoria Enumerativa lida com a contagem de
objetos combinatérios, ou seja, deseja-se enumerar todas as possiveis configuraces que
satisfacam um certo critério. Combinatéria Existencial estuda a existéneia ou nfio de
alguma configuragdo combinatoria para um problema onde, neste caso, nfo se deseja
enumerar todas as alternativas e sim, encontrar gualquer configuracdo que satisfaca o
critério determinado (provar teoricamente a existéncia de wma configuracfio). Por fim,
Combinatéria Construtiva aborda a busca por configuragdes especificas e, neste caso,
nio ha interesse em saber quantas configuracdes existem que satisfacam um certo
critério, o que se deseja € encontrar wma certa configuracio (encontrar wn exemplo, sem
necessidade de prova tedrica).

E quanto aos problemas de otimizacdo? Onde os mesmos se
enguadram?

Otimizaciio € o processo de fazer algo (tal como um projeto, sistema ou uma
tomada de decisfio) tdo eficientemente quanto possivel. Em Matematica, significa
maximizar ou minimizar o valor de uma fungfo. Tradicionalmente, resolver um problema
de otimizacBo consiste em encontrar a solugfio 6tima dentre um mimero finito ou
infinitamente contave! de solugBes alternativas [PS82)]. Entdo:

Definicdo 2.1; Uma instincia de um problema de otimizagdo é um par (S,¢), onde S é a
regifo factivel e ¢ € a fungio que se deseja maximizar ou minimizar, tal que:

aS->% Eq 2.1
Definivdo 2.2: Um problema de otimizag#io consiste em encontrar um xeS8, tal que:
c{xy<c(y) . ¥ yeS Fg. 2.2

Se ¢ conjunto S for discreto, tem-se um problema de otimizacio combinatdria,
Sendo assim, Otimizagio Combinatdria pode ser definida como [NW88]:
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Capituls 2: Problemas de Otimizagio Combinatéria

2.2.

Definigdo 2.3: Otimizagdo Combinatéria trata problemas de maximizacio ou
minimiizacio de wma fungdo (ou fungdes) de variaveis, sujeita 4 restrigBes de igualdade ou
desigualdade e restricBes de integraliza¢do de algumas ou todas as varidveis,

Um Problema de Otimizacio Combinatdria se classifica no ramo de Combinatdria
Construtiva onde se deseja construir a melhor solugdo possivel, ou seja, a solugfio Gtima
para o problema.

Complexidade

Todos os Problemas de Otimizagdo Combinatéria possuem sia versfio de decisio
{Combinatéria Existencial) [Cor%1, Man89, (GJ79], onde suas solugbes consistem numa
resposta positiva {sim) ou negativa (ndo). Ao invés da busca pela methor solugfio, neste
caso se deseja saber primeiro se existe alguma solugio.

Nesta se¢do, considera-se que todos os problemas mencionados estejam em suas
versdes de decisfio.

Os Problemas de Otimizagdo Combinatoria podem ser classificados segundo a
Teoria da NP-Completude [GI79]. Esta teoria faz parte de uma mais genérica,
conhecida como Complexidade Computacional. Na Teoria da NP-Completude, todo
problema é tratado como sendo um conjunto de pardmetros (definicfic das instincias) e
um conjunto de propriedades (restrigdes do problema a serem satisfeitas). Sendo assim,
entre instincias de um mesmo problema, as Umicas variacOes estdo nos conjuntos de
pardmetros. A teoria da complexidade considera ¢ tamanho das instncias come sendo a
quantidade de bits necessdria para representa-las em computadores digitais. A questio €:

Qual o numero de computagles necessdrias para se obter a
solucdo otima?
Conforme este nimero de computagOes necessarias, os problemas podem ser
classificados em trés grandes classes (fig. 2.1):

P (Polinomial fime) — Problemas onde ¢ esforco computacional {(nimero de
computagdes) de pelo menos um algoritmo conhecido cresce polinomialmente em fungdo
do tamanho da instincia. 530 conhecidos como problemas fratidveis ¢ que possuem
algoritmos eficientes para suas resolugdes. Exemplos:

+ Prohlema da Ordenaciio de Elementos;

» Problema da Arvore de Espathamento Minimo;

s Problema do Fluxo em Redes.

NP (Nondeterministic Polinomial fime) — Problemas onde o nimero de computagdes
do melhor algoritmo conhecido cresce exponencialmente em fungfo do tamanho da
ingtdneia, ndo existindo garantia da nfio-existéncia de algoritmos melhores e, dada uma
solucdo para o problema, pode-se verificar em tempo polinomial se a solugio satisfaz o
problema de decisio positivamente ou negativamente, Exemplos:
» Todos os problemas P ¢ NP-completos {(a classe dos problemas NP-
completos serd descrita a seguir).

Tanes Assincronos para a Resoluglo de Problemnss de Ctimizaggio Combinatéria com Midiiplas Fungles Objotivo 8



Capitulo 2: Problemas de Otimizacio Combinatdria

Intrataveis — Problemas onde o ndmero de computacbes do melhor algoritmo
conthecido cresce exponencialmente, como os NP, em fingiio do tamanho da instncia,
Agora, para o5 problemas intrataveis existe a garantia da nfio existéneia de algoritmos
meihores. Exemplo;

¢ Torre de Hanoi [Kru84].

Parece ser razodvel acreditar que os algoritmes polinomialmente ndo-
deterministas sejam muito mais infrincados que os algeritmos deterministas. Isto ¢
verdade? Uma maneira de provar que isto € verdade seria apresentar um problema NP
que ndo fosse P. Até agora isto ndo foi possivel. Em comtrapartida, se o objetivo fosse
provar que as duas classes sfo iguais {(P=NP), teria que ser demonstrado que todo
problema que pertence a NP pode ser resolvido por um algeritmo determinista de tempo
polinomial. Também nesta questdo, nada foi provado até agora (e muitos acreditam que
ndo sefa verdade). O problema de determinar o relacionamento entre as classes P e NP é
conhecido como Problema P=NP (F=NF Problem) [GJ79, Man89, Cor91L.

Figara 2, I

Inter-relacionamento entre as trés grandes classes de problemas definidas na Teoria da Complexidade: P, NP ¢
Intratéveis,

Se P=NP Se PzNP

Serfio definidas, a seguir, duas classes adicionals que contém infmeros e
importantes problemas (todos equivalendes entre siy que, até onde se sabe, ndo pertencem
a P, mas possuem a dificuldade caracteristica dos problemas pertencentes a classe NP.
Entdo:

NP-Dificeis —> Um problema ¢ dito NP-dificil se todos os problemas da classe NP forem
polinomialmente redutiveis a ele. Isto significa que resolvendo um problema NP-dificil em
tempo polinomial, todos os problemas da classe NP também poderfio ser resolvidos em
tempo polinomial. Exemplos:
s Todos os Problemas gue possuemn uma versde de Otimizac¢io, incluindo
todos os NP-Completos.

NP-Completos —» Englobam todos os problemas NP que também sdo NP-dificeis.

Isto significa que, se for demonstrado: que algum problema NP-dificil pertenga a
P, entdo P=NP.
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Capitulo 27 Problemas de Otimizagio Combinatdria

Coole, em 1971, deu inicio a Teoria da NP-Completude através do famoso
teorema de Cook, onde ele provou que todos os problemas NP sfo polinomiatmente
redutiveis a0 Problema da Satisfatibilidade (SAT Problem), estabelecendo o primeiro
problema NP-completo [Coo71]. Desde entdo, varios problemas foram identificados
como sendo NP-completos, como por exemplo:

s Problema do Caixeiro Viajante {Traveling Salesman Problem - TSP);
e Caminho ¢ Circuito Hamiltoniano;

s Problema da Mochila;

o Problema do Conjunto Dominante em Grafos;

o Problema da Clique Maxima de um Grafo.

Vale ressaltar que tais problemas séio NP-completos na sua versdo de decisio. Na
versdo de otimizaglo, os problemas acima fazem parte da classe NP-Dificil.

Figura 2. 2t

2.3.

Inter-relacionamenio entre as classes de problemas P, NP, NP-dificeis e NP-completos.

Classificacio

0Os Problemas de Otimizacio Combinatoria consistern em atribuir, estabelecer
seqliéneias ou selecionar objetos, atingindo um objetivo desejado e, ap mesmo tempo,
satisfazendo as restricdes. Com base nesta definigio, tais problemas podem ser
classificados da seguinte maneira [M@i81]:

Problemas de Atribuicdo

Dois ou mais conjuntos discretos de objetos esto disponiveis e o problema
consiste em encontrar n-uplas que satisfacam as restrigdes, otimizando (maximizando ou
minimizando) alguma funcéio objetivo. Exemplos:

» Problema de Coloracio de Grafos;
s Problema do Fluxo Maximo em Redes,

Problemas de Seqiiéncias

Um conjunto discreto de objetos estd disponivel ¢ deve ser ordenado
seqiiencialmente de forma a satisfazer as restrigGes envolvidas, otimizando alguma fungéo
objetivo. Exemplos:
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2.4,

» Problema do Caixeiro Viajante {Troveling Salesman Problem - TSP);
e Problema do Caminho Minimo,

Problemas de Selecido

Um subconjunto deve ser formado a partir de um conjunto discreto de objetos,
satisfazendo as restricdes e otimizando alguma ﬁmga@ objetivo. Exemplos:
+ Problema da Mochila; .
» Arvore de Espalhamento Minimo,

Problemas de Composicdo

S80 problemas que ndo se enquadram em nenhursa das trés classes anteriores,
mas que, na verdade, é composio por caracteristicas de duas ou das trés classes
simultaneamente. Exemplos:

s Problema da Mochila (Knapsack Problem),
s Arvore de Espalhiamento Minimo.

A seguir, serdo descritas as principals técnicas para a resolucdio de Problemas de
Otimizacdo Combinatdria, classificadas dentro de duas grandes abordagens: a abordagem
exata e a abordagem aproximada.

Métodos para Resolugdo de Problemas de Otimizacdo
Combinatodria

Para a maioria dos Problemas de Otimizacio Combinatdria, as formulacSes mais
conhecidas e utilizadas s8o as feitas em Programacfio Inteira, que € o caso onde todas as
variaveis do problema possuem valores inteiros ¢, mais especificamente, muitos deles sdo
modelados em Programacio Inteira 0-1, onde as variaveis envolvidas possuem os valores
discretos ¢ ou [I. Existem duas correntes de pensamento dividindo os grandes
pesquisadores desta drea. Os que seguem Gritschel e Padberg, que acreditam que os
Problemas de Programacfio Inteira sejam tio dificeis que nfo had nenhuma esperanga em
resolvé-los genericamente e a fGnica chance estaria no desenvolvimento de métodos
especificos para determinada classe de problemas, Os outros pesquisadores,
comtrariamente, acreditam que mmm futuro nfio muito distante serd realidade algoritmos
genéricos o suficiente para englobar classes distintas de problemas [Cer96].

O importante ¢ que novos ¢ profundos avangos vém sendo realizados, fazendo
com que grandes instancias reais de problemas classicos NP-dificeis sejam resolvidas com
sucesso. Um exemplo € o caso do TSP, simétrico e assimétrico, onde importantes
resultados vém sendo obtfidos através da abordagem de branch-and-cut, como a
resolugdo de um TSP com 3000-cidades por Padberg e Rinaldi [PR91] e a obtengio de
boas trajetérias para instdncias de caracteristicas especiais de até 10°-cidades, com a
garantia de comprimentos. a menos de 2% do Stimo, como reporta Johnson [Joh90].

Serd a extingdo dos métodos aproximados para a resolugio do
ISP e de outros problemas NP-dificeis?
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Nio, a utilizagio de métodos aproximados ainda é extremamente necessaria e
uma justificativa para isto ¢ que o tamanho da instdncia nfio é tdo relevante assim, se
considerarmos a existéncia de instdncias do TSP com menos de 100-cidades e algumas
centenas de varidveis, cuja solugfio ainda ndo foi encontrada. Além disto, para aplicages
praticas o mais importanie, no momento, € a obtencfio de boas solugSes no menor
periodo de tempo possivel.

O gue se pode concluir disto tudo € quéo intrincados sfo tais problemas e qufio
interessante é o estudo e o desenvolvimento de novos métodos que. se propde a resolvé-
los, seja temtando a garantia da solugfio 6tima, seja gerando boas solugles para os
mesmos. Nas subsegfes seguintes, alguns dos principais algoritmos encomtrados na
literatura, dentro da abordagem exata e da aproximada, serio brevemente descritos.

2.4.1.Métodos Exatos

Cada vez mais torna-se possivel resolver instdneias de problemas que até muito
pouco tempo atrés eram consideradas intrativeis na préitica. Isto se deve aos grandes
avancos tecnologicos, resultando em maquinas mais poderosas e, também, no
desenvolvimento de novos algoritmos. Nesta segfio, serfo descritos os principais métodos
exatos, desde os ja tradicionais (e, de certa forma, ultrapassados) até os mais recentes em
programacio inteira.

Antes de abordarmos tais métodos, vale ressaltar que os algoritmos exatos nio
possuera limite inferior em tempo polinomial para o pior caso, o que significa que eles
podem Ievar um tempo excessivamente longo de execugiio, dependendo da instdncia do
problema a ser resolvida. Aldm disso, implementacBes de métodos exatos resultam,
geralmente, numa codificagfio muito mais complexa do que as implementacBes de
métodos aproximados como, por exemplo, os algoritmos de Aranch-and-cut [JRR94,
NWS3].

2.4.1.1.Cortes no Plano

Os Algoritmos para Corte no Plano (Cutting Plane Algorithms) tradicionais,
geralmente, iniciam com a resolugdo de uma relaxacfio lincar do Problema de
Programacio Inteira e, em seguida, novas desigualdades (cortes no plano) vdo sendo
adicionadas ao problema relaxado (com menos resirigdes), de tal forma que nenhuma
solucdio Gtima inteira seja corfoda (eliminada), ou seja, elimina-se apenas as sclugdes
fracionarias da relaxac@o inicial,

Gomory [Gom60] propds varios algoritmos, os quais envolviam a geragfo
automdética de cortes no plano (adigfo de desigualdades) com a garantia de que nenhuma
solugfio inteira seria eliminada. Gomory teve um papel fundamental na teoria da
programiacdo inteira, mas, seus cortes nunca foram muito utilizados na pratica. Foi o
primeiro a utilizar cortes no plano como um procedimento de resolucdo de problemas de
programacéio inteira e mista.

O ponto crucial de tais algoritmos ¢ desenvolver cortes de tal forma que, depois
de um nimere finito de passos, se garanta que a solugho inteira obtida seja a soluglo
otima do problema.
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2.4.1.2.Branch-and-Bound

O branch-and-bound é um método do tipo enumerativo, pois resolve o problema
enumerando um certo niamero de solugdes factiveis, que dessja-se que seja tdo pequeno
guantc possivel [NW8E].

A maioria das abordagens de branch-and-bound iniciam pela resolugdo de uma
relaxaciio do problema inteiro: a idéia é encontrar limites inferiores e superiores (através
de heuristicas, por exemplo) proximos da soluc@io 6tima, para assim reduzir o nimero de
passes enumerativos, Em seguida, € aplicada uma técnica de divisdo-e-conquista com o
intuito de encontrar a solugfio Gtima do problema, ou seja, a regifio definida pela
relaxacio linear ¢ dividida em pequenos subconjuntos, que ¢ chamado de fase
enumerativa, pela exploragéio da arvore de pesquisa formada.

A divisio do problema corresponde ao branching e a verificacfio da viabilidade,
ou ndo, de um subproblema corresponde ao bounding.

O Branch-and-Bound termina quando todos os subproblemas tiverem sido
resolvidos, A escotha de bons algoritmos para o edleulo dos limites inferiores e superiores
é crucial, dado que pode-se eliminar grande parte do conjunto de solugles factiveis sem
precisar enumera-las,

Land ¢ Doig {L.D60] foram os precursores na aplicagio deste método para
problemas de programagdo inteira e Balas [Bal65], especificamente para problemas de
programacio inteira 0-1.

A abordagem de branch-and-bound foi durante muito tempo a preferida pelos
interessados na resolugdio de problemas de programagio inteira.

2.4.1.3.Programacgdo Dindamica

A técnica de Programacfio Dindmica (PD) resolve problemas pela combinagfio das
solugtes dos sub-problemas derivados do problema original {Cor91]. Tal como o metodo
de divisdo e conquista, a PD divide o problema em subconjuntos e os resolve
recursivamente. A diferenca é que na PD os subproblemas nfio s#o independentes uns dos
outros, ou seja, os subproblemas compartilham sub-subproblemas. Cada sub-subproblema
¢ resolvido uma dnica vez e entfio sua soluglo é armazenada numa tabela, de forma que
se um problema idéntico for encontrado sua solugio ja estd disponivel, nfo sendo
necessario resolvé-lo novamente.

A origem da PD se deu no modelagem de processos de decis@o seqlienciais. O
problema inicial ¢ dividido em estdgios onde sfio efetuadas as decisfes e uma solugio vai
seriio construida ascendentemente (botiom-up) e, sempre que uma solugdo ndo for Gtima,
retorna-se a estagios anteriores efetuando-se outras decisdes [AHU74].

Geralmente, este método € utilizado para a resolugédo de problemas de otimizagso.
Qualquer problema de otimizagdo pode ser modelado por PD [GLO3]. Sempre existe uma
solugdo recursiva para programas dindmicos mas, em geral, nfo € eficiente. O modelo de
PD pode ser usade para projetar algoritmos rapidos em casos onde o niimero de estados
pode ser controlado.
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2.4.1.4.Cortes Combinatérios no Plano

Os Cortes Combinatérios no Plano (Cembinatorial Cutting Planes), também
conhecidos por cortes peliedrais, foram propostos em oposiglo aos cortes genéricos no
plano, para problemas de programacdo inteira 0-1, como o TSP, O objetivo é fazer uso
da estrutura combinatdria (poliedral)y para gerar os cortes. Emtfo, o conbecimento da
estrutura combinatoria é essencial para a aplicag@o desta abordagem.

Neste tipo de abordagem, os cortes podem eliminar soluges inteiras, desde que
ndo seja a solugBo Otima. Dai ser necessario o conhecimento da estrutura poliedral do
problema.

Crowder, Johnson e Padberg [CJP83] propuseram a segumte estratégia; para
obter os cortes combinatorios, eles consideraram cada restrigio do programa inteiro
separadamente e, entfio, usaram a estrutura combinatoria do programa inteire definida
por apenas uma restri¢dio (conhecida por problemas da mochila). Depois da aplicagio dos
cortes combinatérios na relaxacdo linear inicial, € aplicado um branch-and-bound: o
objetivo, é que o tamanho da arvore de pesquisa seja significativamente reduzida pelos
cortes combinatorios.

2.4.1.5 Branch-and-Cut

O termo branch-and-cut foi introduzido por Padberg e Rinaldi [PR87],
justamente guando hdavam com instdncias do TSP. Amntes disso, vétios pesquisadores ja
utilizavam uma abordagem similar [GP7%a, GP79b, CP80, GP85].

A titulo de informacdo, no paragrafo seguinte serfio citados os cddigos para o
desenvolvimento de dranch-and-cut mais disseminados no momento:

Dois dos cdigos mais disseminados no momento para o desenvolvimento de um
branch-and-cut é o CPLEX [CPLE94], desenvolvido por Bixby da Universidade do
Texas em Austin, ¢ o OSL, desenvolvido pela IBM. Mas, alguns pesquisadores
renomados afirmam que o MINTO, desenvolvido na Georgia Tech, € mais eficiente
[Cer96]. Eles ainda indicam um terceiro como sendo o mais adequado: o ABACUS,
desenvolvido na Universidade de Koln, Além destes, pedem ser citados: o ABC-OPT,
desenvolvido por Hoffiman e Padberg; e o MIPO, desenvolvido por BMAS e Cornuéjols.

No restante desta subsecfo, serfio apresentadas as principais estratégias na
utilizacio do método de branch-and-cut para a resolucdo de problemas.

Branch-and-Cuft Tradicionais

A idéia principal é a combinacfio de cortes combinatdrios e branch-and-bound.
Na abordagem de branch-and-cut, a geragio automatica de cortes € feita nfio somente na
fase anterior ao branch-and-bound (come mostrado na se¢fo anterior), mas também
entre 08 estagios de enumerago na drvore de pesquisa. Desta forma, a grande virtude
desta abordagem: ¢ que uma restri¢iio necessaria para um né de wma determinada sub-
arvore pode se manter numa “lista de restrighes” e ser valida para os nos de outras sub-
arvores da drvore de pesquisa.
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O procedimento ¢é iniciado com a relaxagio do problema de programagio inteira.
Resolve-se o problema relaxado ¢ sempre que a solugfio obtida violar alguma das
resirigbes de integralizaciio do problema original, efetua-se um corte combinatdrio
{adiciona-se mais uma regiricio de integralizagfio). A intencfio é que a solucfio otima seja
obtida sem que todas as restricBes de integralizagio do problema original sejam
adicionadas.

A abordagem de branch-and-cut vem sendo cada vez mais utilizada, pois os
resultados de sua aplicag8o para uma variedade de problemas combinatorios foram muito
satisfatorios. O problema desta abordagem, vem justamente:do fato de se usar cortes
combinatérios e, de que para isto, torna-se necessario um conhecimento profundo, e
especifico, do problema combinatorio em questfo.

Corkes Genéricos no Plano num contexto de Branch-and-Cut

Esta abordagem foi iniciada por Hoffinan e Padberg [HP91], mas somente muito
recentemente € que vem sendo mais utilizada [BCC95, Bal95], ¢ ganhando, cada vez
mais, novos adeptos.

A principal diferenca entre este metodo e o branch-and-cuf tradicional, € que os
cortes no plano podem ser gerados sem que se tenha um conhechmento especifico da
estrutura combinatdria do problema, ou seja, os cortes efetuados ndo sfio combinatdrios e
sim, cortes gerais no plano.

Seguindo esta linha de pesquisa, cortes no plano disjuntivos ou lift-and-project
foram usados com sucesso dentro de uma abordagem de branch-and-cuf, resultando na
resolugfo de uma grande variedade de programas inteiros por Balas, Ceria e Cornuéjols
{BC(C93]. Ainda dentro de um contexto similar, Balas, Ceria, Cornuéjols e Natraj [Bal95]
obtiveram grande sucesso com aplicagio dos cortes no plano de Gomory.

Pré-processamento e Heuristicas num contexto de Branch-and-Cut

Num projete de um branch-and-cuf eficiente, deve-se dedicar um cuidado muito
especial & fase de pré-processamento e na utilizacfio de heuristicas.

Técnicas de pré-processamento tentamn melhorar a relaxacio linear através de
simaples comsideracfes algébricas. Variaveis e restricdes sfo checadas para evitar
redundéngcia, alguns coeficientes da matriz de restricdes sfo ajustados e algumas varidveis
séo fixadas a certos valores, sem que isto afete o valor da solugfio 6tima do problema
inteiro. Desta forma, o nimerc de varidveis ¢ restrigdes do problema é reduzido
significativamente, tornando sua resolug@io mais facil.

A importancia no uso de heuristicas, vem do fato de que solugBes muito boas
podem ser rapidamente obtidas, reduzindo significativamente o tamanho da arvore de
busca no branch-and-cut.

2.4.1.6.Método de Geracao de Colunas ou Branch-and-Price

Uma nova abordagem que vem sendo utilizada para a resolugdo de grandes
insténcias de problemas de programacfio inteira € o Método de Geragio de Colunas ou
branch-and-price [Cer96, Bar94].
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Nesta abordagem, uma formulagfo diferente do problema € utilizada, envolvendo
um grande nimero de varidveis. Somente um subconjunto destas varidveis € geralmente
utilizado durante o procedimento de reselugfo do problema € o resto das varidveis sdo
tratadas implicitamente.

O processo se inicia com a geragfo de cortes no plano, onde sfo adicionadas
desigualdades violadas, eliminadas algumas outras restricoes e repetido este processo até
que seja encontrado uma soluclo Otima inteita ou seja parado o processo com uma
solugdio Otima fraciondria. Se considera, a partir de entfio, as varidveis “esquecidas™ ou
descartadas, Para todas as varidveis inicialmente descartadas, ¢ gerada uma coluna
correspondente no sistema de restricdes lineares e computado seus custos reduzidos
através de técnicas de PL. Se todos os custos reduzidos possuirem:o.sinal correto, a
solugdo encontrada é dtima também para o sistema constituido de todas as variaveis. Se
nem todos 03 custos reduzidos tiverem 0 mesmo sinal, sfo adicionadas todas as varidveis
{ou algumas, se existirem muitas) com o sinal errado para o PL corrente e repete-se,
entdo, o procedimento de corte no plano. Utilizando o critérie de custo reduzido pode ser
mostrade que algumas varidveis podem ser eliminadas de inicio porque provavelmente
munca apareceriam em gqualquer solugfo otima, ou ainda, que algumas variaveis podem
ser fixadas a um certo valor,

Esta metodologia vem obtendo muito sucesso no tratamento de problemas reais
de roteamento e escalonamento na indastria de transportes [Cer96).

2.4.2.Métodos Aproximados

Na maioria das vezes, € muito dificil encontrar solugfes Gtimas para instincias de
problemas NP-dificeis. As instdncias podem ser simplesmente muito grandes,
extrapolando a capacidade de armazenamento necessaria até mesmo pelo melhor
algoritmo exato. Por outro lado, pode também ser possivel que o tempo permitido para
computacio nfio seja suficiente para um algoritmo aleancgar a solugfio Otima. Em todos
estes casos existe uma necessidade definitiva por algoritmos de aproximacfo que
determinem solucdes de boa qualidade num curto espaco de tempo [Ben90, Taid0,
GL85, CP80].

Nesta segfio, primeiramente serfio considerados 03 métodos heuristicos ¢ uma
segunda abordagem engloba meétodos mais recentes, que podem ser chamados de meta-
heyristicas.

2.4.2.1 . Heuristicas

A palavra hearfstica deriva do verbo grego heuriskein e significa descobrir
[ZE81}]. Consiste num estudo de métodos e regras para se descobrir ou assistir ao
processo de resolucio de problemas,

Nicholson [Nie71] define um método heuristico como wm procedimento para
resolver problemas por uma abordagem intuitiva na qual a estrutura do problema pode
ser interpretada e explorada inteligentemente para se obter uma boa solug#o.

Mas, por que usar um método hewristico?
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Tal pergunta ja foi respondida na secio sobre complexidade, onde foi mostrada a
existéneia de intumeros problemas que n#io possuem algoritmos eficientes para resolvé-
los. Entfio, para Problemas de Otimizaglio Combinatéria em particular, os métodos
exates costumam ser computacionalmente invidveis (em tempo de execugdio e capacidade
de armazenamento) e, por outro lado, as heuristicas possuem uma concepgfio simnples
onde sdo incorporados as partes mais importantes do problema.

Uma boa heuristica deve ter as seguintes propriedades [SouS4]:
s Esforco computacional realista para se obter uma solugfio;

¢ Na média, a solugdo gerada deve ser proxima do- 6timo;

As chances da geragfio de uma solug@o ruim devem ser baixas;
» A implementaciio deve ser 3o simples quanto possivel,

Os métodos heuristicos podem ser divididos em sete grandes grupos, que sfio:

Heuristicas de Construcdo — Constroem uma solugio completa (valida para o
problema), a partir de uma solugfio parcial (incompleta ou nula) e através da inser¢do
sucessiva de seus componentes individuais. Geralmente, uma solugfio completa s6 €
obtida no final da execugdo de tais algoritmos,

Adicionam elemento a elemente, um de cada vez, 4 uma solugfo parcial até que
ela se torne factivel (valida). Exemplo: Nearest Neighbor para o TSP,

Heuristicas de Melhoria — Uma heuristica de melhoria inicia seu procedimento com
uma solugdo valida e, sucessivamente, a melhora com seqliéncias de trocas de elementos.
Exemplo: algoritmo de Lin-Kernighan para o TSP.

As heuristicas de melhoria sio também conhecidas como heuristicas de busea
tocal, isto porque elas realizam uma busea exaustiva na vizinhanca da solugio inicial, até
encontrar a solucio que represente o minimo local de tal regifo. Geralmente, varias
solugdes completas sdo geradas durante @ execucio de tais algoritmos, até que a solugfio
que represente o minimo local de tal algoritmo, segundo a solugfo inicial recebida como
entrada, seja encontrada.

Heuristicas de Decomposicio — Sdo heuristicas que subdividem o problema original
em uma seqiiéncia de sub-problemas. Exemplo: Algoritmo heuristico para o Problema de
Roteamento de Vefculos, onde o mesmo € decomposto num Problema de
Particionamento ¢ no TSP (VRP=Ser Partition+ TSP},

Heuristicas de Particionamento — Tais heuristicas dividem o problema em varios
problemas menores e, entdio, unem as solucdes.

Heuristicas de Relaxaciio —» Relaxam o espago do problema original para poder ser
utilizado wm algoritmo mais rapido e, entfio, ajusta a solucfo transformando-a em factivel
para o problema original. Relaxar significa retirar algumas das restrigdes do problema.

Heuristicas baseadas em Formulacdes Matemiticas — Alteram um algoritmo baseado
na formulagfio matemdtica do problema, objetivando um melhor desempenho no tempo
de processarnento. Exemplo: uvm algoritmo que substitua uwm pardmetro quadratico por
um linear,
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2.4.2.2 Meta-Heuristicas

Durante a ditima década, esforcos foram despendidos na tentativa de solucionar
grandes problemas de otimizagfo. Varios tipos de heuristicas tém sido sugeridas, muitas
das quais projetadas especificamente para determinados problemas, nfic sendo adaptadas
facilmente para tipos diferentes [WiH89).

Um outre tipo de pesquisa por boas solugdes considerado mais geral pode ser
desenvolvida para problemas de otimizagio. Cada um destes procedimentos séo
chamados de meta-heuristicas, ou seja, sdo métodos heuristicos. qie contém outras
heuristicas em seus procedimentos internos, e que tentam escapar de minimos locais de
uma maneira muito mais sistematica do que a sugerida por outros grupos de heuristicas,
Um ingrediente basico € o uso de aleatoriedade ou pesquisa estocdstica, ao invés das
heuristicas puramente deterministas [EG93].

Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm - GA) sio algoritmos de busca
baseados em mecanismos de selecio natural e genética [Gol89.

Foi desenvolvido por John Holland e seus alunos da Universidade de Michigan,
sendo os primeiros resultados divulgados no artigo “Adaptation in Natural and Artificial
Svsteans™, em 1975,

Um (A recebe uma populacio de solugBes candidatas e tenta melhord-las dando
para cada solugio uma certa medida de qualidade. A idéia fundamental do GA ¢ garantir
a sobrevivéncia da soluglio mais adeguada, que junto com uma certa informagio
historica e aleatoriedade selecionam novos pontos de pesquisa, aumentando a chance de
se obter melthores resultados.

As solugbes do problema s#io codificadas numa estrutura denominada
cromossome, gue por sua vez € constituido por uma cadeia de genes. Um gen representa
uma certa caracteristica da solugfio. Os valores que os genes assumem sfio chamados de
alelos (geralmente os genes assumem apenas os valores 0 ¢ 1). Locus € a posicio de um
gen no cromossomo, Desta forma, uma solucdo pode ser representada num GA através
da representacio de todas as variaveis do problema na forma binaria reunidas num gnico
CrOfMO8sOMmo.

A cada cromossomo ¢ associado um valor que representa quio bom ele ¢
(representa o nivel de qualidade da solugfio). E a funcfo objetivo do problema, que num
GA recebe o nome de fitness function ou fungio de adequabilidade.

Um conjunto de cromossomos ¢ denominado de populacdo e cada nova
populagdo criada corresponde a uma nova geragdo. Para o estabelecimento de uma nova
geragdio de solugdes, os cromossomos sofrem diferentes tipos de alteracdes. Tais
modificacdes sfo efetuadas, basicamente, por dois métodos de reproducio:

» Crossover — recombina dois ou mais cromossomos para a formacdo de
Ui OVO.

e Mutagio > utiliza um uUnico cromossomo e através de alteragOes
randdmicas gera um outro,
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A selecdo dos cromossomos a se reproduzirem ¢ um importante fator na
performance de um GA. Os melbores cromossomos da atual populagio podem ser
simplesmente  selecionados ¢ inseridos na nova populagfo sem sofrerem nenhuma
alteragdo. Este procedimento € denominado de elifismo, garantindo uma melhora
mongtdnica na fitness function e acelerando a convergéneia.

Alguns critérios de parada do GA sfo: tempo de execuglo, niumero de geracSes,
falta de diversidade {(cromossomos da populagBo muito parecidos) ou  ainda,
convergéneia {Gltimas & geracGes sem nenhuma melhora na fitness function da melhor
soluc8o encontrada).

Sendo assim, um GA pode ser descrito da seguinte forma:

Genetic Algorithm

1. Gere um conjunto de solugdes alestoriamente (populacio indcial);

2. Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito, faga:
2.1. Gere una nova popilacio de solugles através dos mecanismos de seleglio e
reproducio;
2.2, Avalie os novos cromossomos gerados com a fitness function,

3. Retorne o melhor cromossomo encontrado durante iode 0 processo.

Simulated Annealing

A técnica de Simulated Annealing -SA, é baseada na correspondéneia entre o
processo de pesquisa por uma solugdo dtima num problema de otimizagiio combinatdria e
fendmenos ocorridos na fisica, O nome vem da analogia com os processos fisicos de
annealing de sélidos.

Introduzide por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi [KGVE3] e Cerny
(independentemente} [Cer83), foi desenvolvido a partir de idéias da mecanica estatistica
quando realizavam “The study of the behavior of very large systems of interating
components”,

Mecanica Estatistica é o campo central de estudo da fisica da matéria condensada,
consistindo de um conjunto de métodos para analisar propriedades agregadas de um
grande nimero de particulas encontradas em amostras de matéria sdlida ou liquida,
consistinde em descobrir 0 que acontece num sistema submetido a limites baixos de
temperatura, como por exemplo, se as particulas deste sistema se solidificarfio ou se
tornardo fluida ¢, caso se solidifiquem, se elas formam um sélido cristaline ou um
vitrificado. A probabilidade de um sistema em equilibrio térmico a uma certa temperatura
7" se encontrar no estado s & obtida através da distribuicdo de Boltzman [KGVS83].

Metropolis ef ¢f [Met53] introduziram um algoritmo simples que pode ser usado
para fornecer uma eficiente simulagiio de uma colegfio de particulas em equilibrio a uma
dada temperatura, O processo é constituide de dois passos:

1. Aumente a temperatura até um nivel que permita a fusfo total do sélido;

2. Diminua lentamente a temperatura até que todas as particulas atinjam o
estado de equilibrio (este estadoe de equilibrio € chamado de ground state).
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Na fase de fusfo, as particulas do s6lido se rearranjam aleatoriamente. Na fusfio
completa (ground state) as particulag estfo rearranjadas de uma maneira altamente
estruturada. Este equilibrio € obtido somente s¢ a temperatura méaxima for extremamente
elevada e se o resfriamento for suficiente lento.

Kirkpatrick ef al [KGVE83] tiveram, entdio, a idéla de utilizar o algoritme de
Metropolis (como ficou conhecido) para a geraglo de uma seqiiéncia de solugdes para
Problemas de Otimizagio Combinatoria, Desta forma, se estabeleceu wma analogia entre
os sistemas fisicos de particulas e tais problemas, como a seguir:

e As solucBes de problemas de otimizaciio combinatdria equivalem a estados
fisicos do sistema;

+ Ag varigveis do problema equivalem as moléculas, particulas do sistema;
o O custo da solugho equivale 3 energia do estado.

O algoritmo de Simulated Annealing pode agora ser visto como um processo
iterativo do algoritmo de Metropolis, onde a reducfio da temperatura corresponde ao
pardmetro de controle a ser otimizado. No SA também se busca o equilibrio a cada
patamar de temperatura. Para isto faz-se um determinado nlimerc de transigles, cujas
condicdes de paradas sio geralmente o niimero maximo de transigOes (solugdes geradas)
ou o niimero maximo de solugdes aceitas. Sendo assim, cada vez que um destes valores
for atingido, o teste de equilibrio ¢ realizado.

Diferentemente dos algoritmos de busca local 0 SA aceita nfio somente solucdes
que sfio methores que a solugfo corrente, mas pode aceitar também sclugBes que sejam
plores e isto € 0 que garante ac SA escapar de minimos locais. Uma outra diferenga, ¢
que 0 SA nfio depende da qualidade da solugéio inicial gerada,

Uma nova solugio é gerada através de perturbagdes na solugfo corrente.
Perturbar uma solugdo consiste em gerar uma nova solugdio partindo-se de uma solugéo
gxistente.

Um algoritmo basico que desereve os prineipais passos de um SA é dado a seguir:

Algoritmo Stmulated Annealing

1. Gere uma soluclo inicial;
2. Calcule o valor da fungio objetive;
3. Faga solugfio corrente = sobucio inicial;
4. Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito faga:
4.1. Perturbe a solugdo corrente ¢ caloule o valor dg diferenca entre 08 valores das
fingles objetivo;
4,2, Faga continue=VERDADEIR(;
43 8¢ Ac >
4.3.1. Gere um nlmero aleatdrio a=(0, 11
4.3.2. Caleule a probabilidade de aceitagfio PAc)= g”ﬂfﬁér;
4.3.3. 8¢ o = PlAc):
4.3.3.1. Rejeite a soluglo perturbada;
4.3.3.2, comtinua=FALSO;
+.4. Se contfinua:
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4.4.1. Aceite a nova solugiio perturbada;
3. Retorne 2 melhor solugdo encontrada,

Busca Tabu

A técnica de Busca Tabu (Tabu Search - TS) ¢ uma meta-heuristica cuja idéia
basica ¢ a realizagiio de movimentos inteligentes e a incorporagdo dos mesmos numa lista
(lista tabu) de forma que ndo possam ser imediatamente desfeitos.

Foi desenvolvida por Fred Glover [Glo89, Glo90a, Glo90b], baseada nas idéias de
Pierre Hansen que desenvolveu o método conhecido por steepest ascent/mildest descent,

Os trés principais fundamentos de Tabu Search consistem em:

¢ Uso de estrutura de memoria flexivel que facilita a implementaciio de multiplos
critérios de avaliagfio e de processamento de informacgdo historica;

» Mecanismo de controle que permita a manipulacio de restriges e liberagOes
de condigdes de busca para periodos de tempo variados;

s Possibilidade de diferentes estratégias de busca para curto, médio e longo
prazo {(busca agressiva ou diversificada).

As restricdes que devem ser satisfeitas num certo periode de tempo ficam
embutidas na lista tabu, impedindo a realizag@o de movimentos repetidos e, desta forma,
aumentando a diversidade da busca e possibilitando a fuga de minimos locais. A busca
tabu também tenta evitar a realizacfio de movimentos ciclicos, induzindo a pesquisa a
tomar uma nova diregdo (revisar algumas solugdes ja obtidas}). As restrigGes tabu ndo sdo
manipuladas isoladamente, podendo ser contrabalancadas {de certa forma vieladas) pela
aplicagfo de critérios de aspiragfio. _

Critérios de aspiracdo podem ser definidos, como. sendo algumas caracteristicas
t30 desejaveis que torna o movimento admissivel mesma se ele pertencer a Hsta tabu. Por
exemplo, se for encontrada a melhor solugio dentre todad ja obtidas,

A escolha do melhor candidato se conmstitui num passo critico. Primeiramente,
cada um dos movimentos da lista de movimentos candidatos devem ser avaliados (um
movimento pode ser, por exemplo, uma troca de valores entre varidveis). Inicialmente, a
avahiacio do movimemnto pode ser baseada a mudanca produzida na fungho objetivo.
Existem outras formas de se avaliar 08 movimentos, porém o mais importante € que esta
avaliacio seja adaptdvel, incorporando conceitos de diversificacdo e intensificaglio de
solugdes.

Um algoritmo de TS pode ser descrito através dos seguintes passos:

Alporitme Fabu Search

i. Gere uma solugfio inicial;

2. Cric uroa lista tabu LT,

3. Enguanto o critéric de parada nio for satisfeito faca:
3.1. Execute o melhor movimento que ndo for prothido por 1T {movimento que nio
estiver na lista tabu} ou gque satisfhca o critério de aspiracio estabelecido;
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3.2, Amalize a lista tabu LT,
3.3, Asmalize, se desetado, o critério de aspiracio;
4, Retorne 1 methor soluclo encontrada.

Grasp

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP - ¢ uma meta-
heuristica muito simples, consistindo num processo iterativo constitiido de duas partes: a
fase construtiva e a fase de busca local.

Foi elaborada por Feo e Resende [FR95a] onde, na fase construtiva, um algoritmo
heuristico de construgfio gera uma solucfio factivel que é, entdio, melhorada na segunda
fase por um algoritmo de busca local. A cada iteraclio a solucfio corrente é comparada
com a nova solugio gerada e methorada e, ao final do processamento, a methor solugdo
encontrada € devolvida como resultado.

A implementacio de um GRASP & trivial, bastando que se tenha disponivel um
algoritmo de construgdo e um outro de melhoria (de busca local) para o problema que se
deseia resolver.

GRASP pode ser descrito através dos seguintes passos:

Algoritino GRASP

1. Gere vns solucio inicial S,
2. Enquanto o critério de parada nio for satisfeito faga:
2.1, Construa yma solugy;
2.2, Melhore a solugfo, gerando uma nova solugio S
2.3. 8¢ §' for melhor do que ¢
2.3.1. Faga $=5";
3. Retorne S,

Redes Neurais

A abordagem conhecida como Redes Neurais € considerada por alguns como uma
meta-heuristica, classificando-a, tal como GA, SA ¢ TS, como aeuristicas de melhoria
aleatoria [JRR94], que tentam escapar de minimes Ipcais realizando uma busca aleatdria
em diversos pontos da regifio factivel do problema. De gqualquer forma, Redes Neurais
vem sendo aplicada em diversas 4reas para os mais variados tipos de problemas,
principalmente de otimizagdo combinatoria [Lau92, IM92, FWO1].

Redes Neurais (Veural Networksy ¢ uma tentativa de modelar o fimcionamento
de um cérebro humano baseada em modelos matemadticos que incorporam algumas
caracteristicas de processamento inteligente, tais como: tomada de decisSes, adaptacio a
novas situagOes, etc.

Desta forma, wn conjunto de elementos, no papel de neurGnios, sdo conectados
por um determinado tipo de rede de interconexfio €, através de vérios tipos de modelos
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de propagacio de sinais entre os “neurdnios”, realizam algum tipo de aprendizado
[JRR94].

2.4.2.3. Times Assincronos

2.5.

Times Assincronos, do inglés Asyrchronous Teams ou A-Teams, consiste
numa nova téenica para a resofugdo de problemas introduzida por Talukdar e Souza
[TS90, ST91, Soud3). Esta técnica se baseia na utilizaglio conmjunta de diversos
algoritmos, de tal forma que os mesmos se ajudem mutnamente, compartithando solugBes
e gerando novas solugdes resultantes da atuagfio de varios e, até mesmo, de todos os
algoritmos do conjunto. Isto possibilita a obtenclio de solugSes muito boas, préximas do
6timo ou até mesmo a soluglo étima para o problerna, que ndo poderiam ser obtidas por
nenhum dos algoritmos do time se executados isoladamente.

O método de Times Assincronos vem sendo aplicado com sucesso em Problemas
de Otimizagdo Combinatdria [TS90, ST91, Mur92, Sou93, Pei®5, Cav93, Lon9s,
Cam95],

As vantagens no uso de A-Teams ja detectadas para seu uso em problemas
monebjetivos, podem ser resumidas como segue:

e Apenas ym modelo matematico simples do problema é necessario;

o Durante sua execucio, inmtumeras solugBes factiveis podem ser geradas;

» Fornece como resultado multiplas solugdes;

¢ [mplementacio relativamente rapida e facil;

» Possibilita a geragio de uma solugfio de boa qualidade muito rapidamente;

e Possibilita a geracfio de solugBes com caracteristicas bem distintas uma das
outras;

s Gera melhores solugdes do que as geradas por qualquer um dos algoritmos do
time quando executados isoladamente,

O capitulo 5 é todo dedicado ac método de Times Assincronos.

Resumo

Neste capftulo foi caracterizada uma importante classe de problemas, a classe dos
Problemas de Otimizacio Combinatéria. A importancia de tal classe para este trabalho
¢ devido ac fato do problema abordado pertencer a mesma,

Uma visdo geral sobre métodos para a resolugic de tais problemas foi
apresentada, desde os mais antigos ¢ tradicionais, até os métodos mais recentes, como o
de Times Assincronos, que é o utilizado neste trabaiho.

Pode ser observado que a énfase foi dada a problemas de otimizagfo combinatoria
com uma Gnica funcdo objetivo, isto porque, tradicionalmente, a teoria que envolve
problemas multiobjetivos é, ainda, diferenciada dos demais problemas. Talvez porque se
constitua numa drea relativamente recente onde os coneeitos e definicGes ainda nfio estdo
completamente solidificados. No capitulo seguinte, sera, entdo, abordada a classe de
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2.6.

Problemas Multiobjetivos, de forma a completar 0 entendimento do dominio do problema
proposto neste trabalho.

Notas Bibliograficas

Existe um vasto material bibliografico envolvendo Problemas de Otimizacio
Combinatoria ¢ seus métodos de resolucdo, O livro de Newhauser e Wolsey foi uma
importante fonte de pesquisa [N'W88], bem como o de Papadimitriou e Steiglitz [PS82],
o de Lawler er of ILLKS85] e o texto de Jinger, Reinelt ¢ Rinaldi [JRR94]. Grétchel ¢
Lovasg [GL93] apresentam um compéndio sobre 0 assunto,

A parte sobre complexidade pode ser encontrada nos trabathos de Cook [Coo71],
Karp {Kar72], Trauber [Tra76], Garey e Johson [GJ79], Manber [Man89] e Cormen
[Cor91]. Sobre Matematica Combinatdria: Polya, Tarjan ¢ Woods [PTWS83]; e, Lin
[Liu68].

Em relac8o aos métodos exatos pode ser citados o texto de Ceria [Cer96], que foi
uma fonte preciosa para a descricio das abordagens mais recentes, apresentando,
também, um resumo bibliografico sobre o assunto.

Especificamente para Cortes no Plano: Ceria, Cordier, Marchand e Wolsey
[Cer95]; e, Gomory [Gombl].

Para Branch-and-Bound: Kumar e Kanal [KK88}; Miller ¢ Peckny [MP91,
MP89}; Balas ¢ Toth [BT85]; Aho, Hoperoft e Ullman [AHU74]; Balas [Bal65]; e, Land
e Doig [LD60].

Para Programacfo Dindmica: Cormen [Cor91]; Grotchel {Gro93]; Karp e Held
[KH67]; Bellman & Dreyfus [BD62].

Para Cortes Combinatérios no Plano: Roy e Wolsey [RWR87]; e, Crowder,
Johnson e Padberg [CIP§3].

Para Branch-and-Cut: Balas [Bal95]; Padberg e Rinaldi [PR91, PR87]; Hoffiman
e Padberg [HP93, HP91]; Johnson [Joh90]; Crowder ¢ Padberg [CP80]; e, Grdtchel e
Padberg [(GP79a, GP79b]. Com cortes disjuntivos: Balas, Ceria ¢ Cornugjols [BCC93,
BCC93]; ¢, Balas, Ceria, Cornuéjols e Natraj [Bal95].

Para. Branch-and-Price ou Método de Geraglio de Colunas: Barnhart, Johnson,
Nemhauser, Savelsbergh e Vance [Bar94).

Para os métodos aproximados em geral podem ser citados: Souza {Soud4,
Sou93]; Bentley [Ben%2, Ben90]; e, Syslo, Deo e Kowalik [SDK83].

Especificamente sobre heuristicas: Ceria, Nobili ¢ Sassano [CNS95]; Reinelt
[Rei92, Rei94};, Mark e Morton [MMO93}; Margot [Mar92]; Papadimitiou [Pap90];
Zanakis, Evang ¢ Vazacopoulos [ZEV89]; Johnson, Papadimitriou e Yannakakis
[IPY88]; Golden ¢ Stewart [GS85]; Zanakis e Evans [ZE81]; Silver, Vidal ¢ Werra
[SVW80]; Fisher {Fis80]; Karp [Kar76}; Weiner {Wei75]; Rosenkrantz, Stearns e Lewis
[RSL77}; Or [Or76}; Mapazine, Newhauser e Trotter [MNT75]; Nicholson [Nic71]; e,
Pélya [Pol73].
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Para Algoritmos Genéticos: Horn e Nafpliotis [HN93]; Gendreau, Hertz ¢
Laporte [GHIL92]; Davis [Dav91l, Dav85]; Souza e Talukdar [ST91]; Calloway [Cal®1];
Miihlenbein, Schomisch ¢ Born [MSV91}; Hurkens [Hur91}; Ulder, Pesch, van
Laarhoven, Bandelt ¢ Aarts [UId90]; Miihlenbein [Mith90]; Austin [Aus90]; Cleveland e
Smith [CS89]; Goldberg [Gol89, Gol85]; Miihlenbein, Gorges-Schleuter ¢ Krémer
fMGKS88]; e, Goldberg ¢ Lingle {GL85]. Uma bibliografia sobre GA ¢ dada por Collins,
Eglese e Golden [CEG88]. Cantli-Paz [Can95] apresenta uma revisfo bibliografica sobre
GAs paralelos.

Para Simulated Annealing: Johnson, Aragon, McGeoch e Scheron [Joh91];
Martin, Oto e Felten [MOF91]; Johnson [Joh90]; Ogbu ¢ Smith [OS90]; Aarts e Korst
[AK89]; Rutenbar [Rut89]; [FS88]; [Laa88]; Laarhoven e Aarts [LA87}; Kirkpatrick
[Kir84]; [BR&4,]; Cerny [Cer85]; Kirkpatrick, Gelatt ¢ Vecchi [KGV83]; Metropolis ¢
al [Met53]. Rutenbar [Rut89] apresenta uma revisfio geral sobre tal abordagem. Sobre
convergéncia em SA, procurar: Rajasekaran ¢ Reif [RR92}; e, Faigle ¢ Schrader [FS88].

Para Tabu Search: Ribeiro [Rib96]; Laguna [Lag95]; Pureza, Franca e Aragio
[PFA95]; Taillard [Tai90]; Glover [Glo90a, Glo90b, Glo89, Glo86]; Werra ¢ Heriz
[WH89]; Knox e Glover [KG89]; Widmer e Hertz | WitI89]; Malek, Guruswamy, Owens
e Pandya [Mal89a}; Malek, Heap, Kapur e Mourad {Mal89b]; e, Hertz ¢ Werra [HW87.

Para GRASP: Ribeiro [Rib96]; Resende e Ribeiro [RR95]; Pardalos, Pitsoulis e
Resende [PPRY5]; Resende, Fee e Smith [RFS95]; e, Feo e Resende [FR95a, FR94b].

Maiores detalhes sobre Redes Neurais podem ser enconirados em: Inouchi e
McLoughlin [IM92}; Takefuji [Tak92]; Fritzke e Wilke [FW91]; Wilson e Pawley
[WP&8]; Durban ¢ Willshaw [DW87]; Lippman {Lip87]; Rumethart, Hinton e McClelland
[RHMB6]; e, Hopfield e Tank [HT85]. Lau [Lau92] editouw um liveo especifico sobre tal
abordagem.

Times Assincronos para & Resolugio de Problemas de Otimizagie Combinstorie com Miltiptas Fungbes Objetivo 25



Problemas Multiobjetivos

“Meios poderosos, mas objetivos confusos: tal ¢ a
caracteristica de nossa época.”
Albert Einstein.

Os Problemas Multiobjetivos se caracterizam por possuir dois ou mais objetivos
a serem atingidos, ao invés de apenas um. Geralmente os objetivos sfo conflitantes entre
si, de tal forma que satisfazé-los simultaneamente é uma tarefa quase sempre impossivel,
isto &, uma solugfo que seja a melhor em relacdo a todos os obietivos € geralmente
inexistente € o que se procura sio solucdes que satisfacarn da melhor maneira possivel
todos eles. Desta forma, a busca pela solucdo ofima da lugar a busca pelas solucdes de
melhor compromisso possivel para todos os objetivos do problema.

Neste capitulo, sera abordada a teoria que envolve os Problemas Multiobjetivos:
Otimizacio Multiobjetiva. Serd apresentada, tarnbém, uma classificac@io dos principais
métodos de resoluciio encontrados na literatura, juntamente como uma descrigdo sucinta
dos mesmos,
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3.1.

Introducio

3.2,

Geralmente, quando se pensa em resolver um problema, a idéia de um objetivo
claro e dmico a ser atingido surge em memnte. Apesar da maioria dos problemas praticos
possur nuiltiplos objetivos, a transformacio destes objetivos num dnico ainda é muito
utilizada, pois, desta forma, a resoluclo do problema se torna mais simples. As duas
abordagens mais encontradas na literatura para o encapsulamento dos multiplos objetivos
do problema num s6, sdo: adogo de uma fungdo objetivo que € uma combinacgio escalar
de todas as fungbes do problema; e, priorizacdo de um dos objetivos com a
transformacéo dos objetivos restantes em restricdes do problema.

A Programacio Matematica Muitiobjetivo (Multiple Objective Mathematical
Programming - MOMP) [SR91, Ste86] ¢ a drea que envolve a otimizagdo de problemas
com multiplas fungbes objetivo, onde a presenga de objetivos geralmente conflitantes
ertre st impede a existéneia de uma solucdo dtima e conduz para a procura das solugdes
de melhor compromisso,

E apresentada uma classificacio geral de Problemas Multiohjetivos. Sdo
apresentados, também, os concetfos basicos sobre Otimizacio Monobjetiva de forma a
tornar mais clara as definicdes posteriores sobre Otimizacio Multiobjetiva, que pode ser
vista como uma extensdo do caso de uma s6 fungdo. Uma classificagdo dos métodos de
resolugdo, com uma descricio sucinta de cada classe €, por fim, apresentada.

Historico

A Teoria que envolve os Problemas Multiobjetivos comegou a ser intensamente
desenvolvida na década de sessenta. Charnes e Cooper [CC61] desenvolveram a Goal
Programming e Keeney e Raiffa [KR76] desenvolveram a teoria e alguns métodos para
Teoria da Utilidade Multiatributo (Multiple Atiribute Utility Theory - MAUT) ¢ Andlise
de Decisdio Multicritério (Multiple Criteria Decision Making - MCDM),

Na década de setenta [Haw80] foram enfatizados os fundamentos tedricos da
Programagdo Matematica Multiobjetiva ¢ o desenvolvimento de algoritmos e
procedimentos para a resolucdo de tais problemas. Muitas idéias tiveram como base a
Teoria da Programagio Matemadtica tradicional. Nesta época, ainda era muito pequeno o
material de pesquisa da area disponivel na literatura.

Nos anos oitenta [KMW92, Haw80], um grande avanco fol dado tendo como
base a aplicagio da Otimizagdo Multicbietiva no Suporte 4 Decisio Multicritério
{Multiple Criteria Decision Support Systems - MCDSS), referentes a avaliagio de um
Agente de Decisfio {Decision Maker - DM). Cada vez mais, métodos que enfocam as
preferénciag de um Agente de Decisio sobre os critérios em andlise, seja antes, durante
ou depois do processo de obtenghio das solugdes vém sendo desenvelvidos. Durante os
ultimos anos, o interesse se concentrou no desenvolvimento de Procedimentos Interativos
Multiobjetivos [Cli95, KMW92, Walo1].
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3.3.

White [Whi%0] publicou um artigo com uma coletdnea de modelos de aplicagtes
de Programagfio Matematica Multiobjetiva.

Comer ¢ Kirkwood [CK%1]} publicaram um artigo com recentes avangos em
aplicagGes de andlise & decisfio na Pesquisa Operacional, onde é possivel encontrar
aplicagles na drea de Energia, de Manufatura e Servigos, Médica, de Politica Piblica,
entre outras.

O uso de Computagdo Grafica na visualizagio de problemas, critérios e
alternativas (solugdes) € uma forte tendéncia também nesta drea. Wallenius [Wal91] cita
alguns exemplos de sistemas recentes gque usam interfaces graficas, tal como PARETO
RACE [KW88].

De um modo geral os Problemas de Programacfo Limear Multiobjetivos sfio os
mais abordados na literatura, embora existam aplicacbes envolvendo og mais diversos
tipos de problemas [LT91].

A classe de Problemas de Programagiio Inteira Multiobjetiva, entretanto, ndo tém
recebido a devida atengdo. Apesar de tais problemas serem muito comuns na pratica,
existe muito pouco material, tedrico e pratico, disponivel na literatura [R895a, RS95b,
Cligs, Kar9s, KMW92].

A seguir, serd dada uma classificacdo dos Problemas Multiobjetivos, divididos em
duas grandes classes.

Classificacio de Problemas em Andlise de Decisdo
Multicritério

Os Problemas Multiobjetivos podem ser classificados sob diversos pontos de
vista. Muitas vezes os termwos “multiobjetivo”, “multicritério”, “multiatributo™ e
“mudtidimensional” 80 usados para descrever situacdes de decisfio e, ainda hoje, nido
existe uma diferenciacdo definitiva entre os mesmos [CH95].

Anadise de Decisiio Multicritério (Multiple Criteria Decision Making - MCDM)
vem a ser a designacio mais aceita e utilizada para todas as metodologias que envolvem o
uso de algum dos termos definidos no paragrafo anterior. Esta grande area pode ser sub-
dividida em duas outras: Andlise de Decisiio Multiatvibuto (Multiple Atiribute Decision
Making - MADM) e Andlise de Decisdo Multiobjetivo (Multiobjetivo Decision Making
- MODM) [Haw80].

Os problemas abordados pela Andlise de Decisfio Multiatributo (MADM) sdo
aqueles que possuem uma pequena € explicita lista de alternativas (solucBes), de pequeno
porte, muitas vezes denominados de Problemas Discrefos (tais problemas nfio tem
nenhum relacionamento com 05 Problemas Combinatérios - Discretos - descritos no
capitulo 2, apesar de serem denominados de tal forma), enquanto os problemas
abordados pela Andlise de Decisdo Multiobjetive (MODM) sfo aqueles gue possuem um
grande niumero de alternativas implicitamente definidas pelas restrigbes do problema,
denominados de Problemas de Programacio Matemética (linear, nfio-linear ou inteira).
As duas classes de problemas $80 muito comuns na pratica, motivo pelo qual serfio
abordadas em sub-se¢des separadas.
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3.3.1. Problemas MADM ou Problemas Discretos

3.3.2.

Os Problemas Discretos ou Problemas de Andlise de Decisfio Multiatributo -

MADM englobam problemas que possuem um comjunto de alternativas {solugdes)
relativamente pequeno e explicito (previamente conhecido). Podem ser destacados os
seguintes casos:

+ o mimero de critérios € pequeno vs. grande;
+ 0s valores dos critérios séo conhecidos vs. ndo conhecidos com certeza;

os valores dos critérios sfo conhecidos vs. desconhecidos a priori;
* 0s critérios sfo explicitamente vs, implicitamente especificados.

Tais casos geram um total de 16 diferentes combinagBes de problemas, nem todas

extensivamente pesquisadas. Os problemas mais abordados na literatura sfo os seguintes:

i. O nimero de critérios € pequenc (menor que dez), os valores dos critérios sio

conhecidos e as alternativas sfio conhecidas a priori. Exemplo: Escolha de bens de
consumo durdveis, como uma televisdio, por exemplo, a partir de um conjunto de
modelos disponiveis. Pode ser encontrade um exemplo da compra de uma maquina de
lavar, no livro de Zeleny {ZeI82];

. Como acima {em 1}, mas os valores dos critérios nfio s8o conhecidos com certeza. Na

maioria dos casos tais critérios sfo modelados através de alguma distribuicio de
probabilidade. Exemplo: Escolha da localizacfo de um acroporto comercial [KR76];

. O ntmero de alternativas € conhecido a priori, geralmente avaliado usando um grande

mamero de critérios que geralmente possuem uma estrutura hierdrquica. Exemplo:
Escolha de um mainframe (computador de grande porte) a partir de um conjunto pré-
selecionado,onde muitos dos critérios sfio muito dificeis de serem expressados
quantitativamente [Kor86};

. O nomero de alternativas é muito grande ou a geracdo de alternativas € custosa.

Exemplo: Uma organizacfic recrutando um empregado para um trabalho especifico
[Kordl};

. Os critérios necessitam da especificagfo de um Agente de Decisdo. Exemplo: Escolha

de uma casa a partir de um conjunto (pequenc) de casas pofenciais, onde alguns
critérios como tipo de jardim e vizinhanca ndo sfio facilmente especificados [KMW92],

Problemas MODM ou Problemas de Programacao
Matematica

Os Problemas de Anglise de Decisio Multiobjetivo - MODM englobam problemas

que possuem um conjunto de alternativas (solugdes) implicitamente definidas por um
conjunto de restrigdes. Podem ser destacados os seguintes casos:

= Modelo linear vs. nfio-linear;
» Variaveis continuas vs, varidveis inteiras;
s Numero de objetivos pequeno vs. grande;
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3.4,

s Problema de grande escala vs. pequena escala (em relaglio ao ntimero de
restrigbes e/ou varidveis);

* Relacionamentos entre as varidveis guantitativos vs. qualitativos:
s Alternativas de decisfio (solugdes) sfio conhecidas vs. nfio conhecidas a priori.

[sto resulta num total de 64 combinacBes diferentes de problemas, e também,
neste ¢aso, nem todos sio extensivamente estudados. Os mais abordados na literatura
$&0:

1. O modelo é linear, as variaveis sdo continuas, o nimero de objetivos € pequeno, o
problema é de pequena escala, os relacionamentos entre as varidveis sdio quantitativos
¢ o espago de decisdio é conhecido & priori. Exemplo: Estabelecimento do prego de
bebidas alcodlicas pum estado monopolista [KS8R];

k2

Idem, com excecfio a0 modelo do problema que passa a ser nfio-linear. Exemplo:
Planejamento de controle num sisterna de produgfo continuo [RW91];

3. Como em 1, com excecdo ao modelo do problema que passa a ser inteiro (todas as
varijveis do problema assumem um valor inteiro) e que o problema ¢ de pequeno
escala. Exemplo: Selecdo do tipo de midia para a divulgacfio de uma propaganda
[KNW8Y;

4, Como em I, com a exceclio ao modelo que passa a ser de grande escala. Exemplo:
Modelos para o Monitoramento de Grandes Areas Florestais [Soi88];

5. Como em I, com excecdo ao relacionamento enire algumas ou todas as varidveis que
passa a ser qualitativo. Exemplo: Identificagiio de uma estratégia de marketing para
uma sofiware house [KW90]

Otimizag¢do Monobjetiva

Um problema de otimizagdo com uma Gnica funcéo objetivo pode ser descrito da
seguinte maneira {GHD82}:
min = 1{x)

s g_;.(x) = bj . JEL2.m Eg. 3.1

x =20 , =121

Pode ser observado (Eq.3.1) que tal problema possui trés partes: um objetivo, m
restrigdes principais e # restrigdes de ndo-negatividade.

As fungdes flx) e gi{x) podem ser fungOes lineares ou ndo lineares do vetor de
varidveis de decisfio x, O vetor de varidveis x=(x;, x,,..., x,,) que satisfazem fodas as
restrigdes é chamado de ponto factivel (vidvel) e o conjunto de todos os pontos factiveis
constituem a regifio factivel no espaco de decisio [BIS90]. A regido factivel ¢
denotada por § e pode ser assim definida:

S={nxepR”, g(x)<0, 20, V Ij} Fq. 3.2
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3.5.

Um problema de otimizacio (minimizagiio) consiste, emtdio, em determinar o
ponta factivel (ou pontos) x* da regifio factivel § {Eq.3.2), x*&S, que possua um valor
minimo para f{x), ou seja, min f{x) = f(x*). Qualquer ponto factivel que gere fix® é
chamado de selugio 6tima. O principal enfoque da Otimizagio Monobjetiva, portanto, &
a busca pela solucfio 6tima do problema.

Se as fimgdes fix} efou gj(x) forem lineares, o problema ¢ dito como sendo de
Programagfo Linear. Se f{x) e/ou g,(x) forem lineares, com a restricdo adicional de que as
coordenadas de cada ponto em S devem ser inteiras, o problema ¢ dito como sendo de
Programagdo Intetra. Se fix) e/ou gj(x) forem nfo-lineares, entdo, o problema se classifica
como um problema de Programagdo Nio-Linear,

Otimizacdo Multiobjetiva

Um Problema de Otimizacio Multiobjetivo pode ser definido da seguinte maneira
[Ste86]:

min fxy=4{f 03, 00,0 ()}

s xes

Fq. 3.3

onde xeR" é o vetor de varidveis de decisfio, f, i=1,2,....k, onde £ > 2, sHo as fun¢des
objetivos e § € o conjunto de pontos factiveis. O conjunto de solugBes factiveis no espago
de critérios R* é chamado de regifio factivel no espago de objetivos e denotada por Z,
onde:

Z={zc Rtz=f(x) ¥ x €8} Eq. 3.4

Neste caso, z € um vetor k-dimensional de objetivos o qual € um mapeamento de
x para cada wma das k fungSes objetivo do problema. Z ¢ o conjunto de vetores objetivo
o gqual é a imagem de S sobre todas fi(x)'s e, para cada zeZ, existe pelo menos um xS tal
que z=f{x).

Neste trabalho, as sclugles da regifio factivel no espaco de objetivos serfio
denominadas de solucdes k-dimensionais ou solucdes multidimensionais,

O problema acima € também conhecido como Problema da Minimizacéio de Vetor
(Vector Minimization Problem). Os maltiplos objetivos do problema podem ser
cordlitantes entre si, 0 que faz com gue uma solicdo Otima que possua o valor minimo de
todas as funcdes objetivo, simultaneamente, seja praticamente impossivel de ser obtida.
Ao invés disto, existermn solugdes de melhor compromisso possivel para todos os
objetivos. Agora, tém-se subsidios suficientes para serem dados alguns conceitos
fundamentais em Otimizagio Multiobjetiva:

Definigio 3.1: Dominfincia. Dada fie), i=12,.. &k funcdes objetivo para serem
analisadas, se fifxs)<fi(x,) para todo 7 e se existe 7, je{l.2,.. &k}, tal que fifxs }<fixa },
entic x, domina x, ou, apenas, x, »x, {fig.3.1).
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Figura 3.1:  Exemplo de domindncia entre selugdes. Exemplo de domindincia entre duas solugdes, x, € xp, onde xp domina x,
sepimde o5 objeltives f e k.

£
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! .
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Definicfio 3.2: Soluciio Eficiente. Um ponto (solugio) xS € eficiente se e somente se
ndo existir um outro x&8 tal que fix)<fix,) para todo feK={1 2. k} e fi(x)<fix, para
pelo menos um feX (fig.3.2).

Na literatura, um ponto (ou vetor) no espaco de objetivos Z que corresponde a
um ponio eficiente no espago de varidveis de decisfio S € chamado de selucdo ndo-
dominada. Em outras palavras, um ponto em S ¢ eficiente se e somente se seu vetor de
objetivos for ndo-dominado,

Fignra 3.2:  Exemplo de sohugdes nfio-dominadas. Supondo que o conjunic de solugdes apresestado seja a regido factivel no
espage de objetives de uma insténeiz de um problema, xz, x2 € X2 580 a3 solugdes ndo-dominadas, considerando os
objelivos £ ¢ /. Tats solucties nfo so dominadas por nenhwna outsa solugio do problems,

. &
T} @
@
&
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3(1 l ° &
xg“
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O conjunto de solugdes ndo-dominadas € um subconjunto da regifio de solugBes
factiveis, A principal caracteristica de um conjunto de solugBes nfo-dominadas é que para
cada solugdo x, fora deste conjunto (mas ainda dentro da regifio factivel), sempre existe

um ponto do conjunto que domine x,, [Wan93).
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Uma solugfio eficiente ¢ também conhecida como solugdio do Pareto Otimo. As
solugGes pertencentes ao Pareto Otimo dominam qualquer outra solugfio para o problema
¢ ndo sio dominadas por ninguém (fig.3.3),

Figura 3.3:

3.6.

Q Pareto Otimo de uma regigio factivel, Supondo que o conunto de solugBes mosiradas seja a regido factivel de uma
instAncia de wm problema, ¢ Pargto Otime € o sub-conjunio de solugbes factiveis formado por todas as solugBes no-
dominadas existentes.
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O nome Pareto é devide a Vilfredo Pareto, engenheiro de formacio que
interessou-se pelos estudos econdmicos tornando-se um nome consagrado nas areas de
Economia ¢ Sociologia, Pareto desenvolveu a Teoria da Utilidade Econdmica ou
Ofernilidade ¢ em seguida estabeleceu as curvas de Pareto, onde cle afirma que uma
analise econdmica deve ser feita segundo varios pontos de vista distintos, onde para cada
um pode existir uma solugfo diferente mas de igual importéncia. Tais estudos foram
publicados em 1986 [Par96}].

O principal enfoque da Otimizagiio Multiobjetivo, portanto, € a busca pelo
conjunto de solugBes eficientes - Pareto Otimo - do problerma. Na pratica, um sub-
conjumnto do Pareto Otimo e solugBes proximas do Pareto Otimo ja séo satisfatorios.

Neste trabalho, o Pareto Otimo serd representado pelo simbolo 8.

Métodos para a Resolugdo de Problemas Multiobjetivos

Os métodos para resoluciio de problemas com multiplos critérios se propdem a
otimizar o processo de tomada de decisio, dado que mediante um conjunto de critérios
hi de se considerar um conjunto de solugdes possiveis, dentre as quais pode se escolher a
melhor sob o ponto de vista de wm agente de decisdo, ou entfio, selecionar as que
possuem os methores compromissos segundo todos os critérios envolvidos.

- O Agente de Decisfio (Decision Making - DM) pode ser um individuo ou um
sistema com conhecimentos especificos sobre o problema gue estd sendo resolvido e que
pode decidir se wna determinada alternativa (solucfio) é a desejada ou néio.
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3.6.1.

Seguindo a classificacdo de problemas dada na secdo anterior, os métodos de
resolucdo serfio divididos em dois grandes grupos: os métodos para a resolugio de
problemas discretos, e, os métodos para a resolugdo de problemas de programacio
matematica.

Métodos para Resolucdo de Problemas Discretos

A questlo principal que envolve a resolucio de Problemas Discretos € fornecer ao
Agente de DecisBio mecanismos eficientes para a escolha da alternativa de sua
preferéneia, dentre o comjunto de alternativas ndo-dominadas, ja que eliminar as solugfes
dominadas em tais problemas ndo é uma tarefa dificil, pois o conjunto de solugdes é
pequeno e, geralmente, previamente conhecido,

Nenhum dos métodos descritos nesta secfio precisam de um modelo matematico
do problema, sendo a entrada de todos eles, um conjunto de alternativas {solu¢des) para
o problema a ser resolvido. A questfio principal na resolugio de tais métodos é lidar com
o alto grau de subjetividade envolvida.

Existem duas grandes escolas no que diz respeito & Andlise Multicritério
envolvendo Problemas Discretos. A Hscola Francesa (ou Européia) e a FHscola
Americana. A Escola Francesa enfatiza o estudo e desenvolvimento de metodologias
onde as preferéncias pessoais dos agentes de decisfo tenham uma menor influéncia na
alternativa escolhida, ja a Hscola Americana, em contrapartida, visa o desenvolvimento de
métodos cuja atuacio de um agente de decis@io € fundamental na escolha da alternativa
final. Pela Escola Francesa destaca-se a Familia ELECTRE [Roy85] e pela Escola
Americana o método mais conhecido é o AHP {Saa80]. Estes ¢ alguns outros métodos
séo listados a seguir,

Na caso de métodos gue manipulam grandes conjuntos de alternativas (solugdes)
e poucos critérios, podem ser citados;

» SCP (Sequencial Choice Procedure), desenvolvido por Larichev, Mechitov ¢
Moshkovich {LMM90];

o AIM, desenvolvido por Lofii, Stewart e Zionts [LSZ92];

s VIMDA, desenvolvido por Korhonen [Kor88].

No caso de métodos que manipulam critérios com incerteza (valores dos critérios
nfio definidos precisamernte), encontram-se:

*» PCPDA, desenvolvido por Kirkwood e Van der Felz [KV86],

No caso de métodos que manipulam critérios nfo especificados explicitamente
{critérios ndo conhecidos):
» Familia ELECTRE - 1, II, II1 ¢ IV - (ELimination Et Choix Traduisant de Ia REalité) ,
desenvolvido primeiramente por Roy [Roy85];
s Familia PROMETHEE (I, I1, III, IV e V), desenvolvido por Brans, Marechal ¢
Vincke [BMVER4];
¢ ORESTE, desenvolvido por Roubens [Rou82];
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3.6.2.

3.6.2.1.

e PRIAM (PRogramme utilisant Plotelligence Artificielle en  Multicriteria),
desenvolvido por Levine e Pomerol [LP86].

No caso de métodos que manipulam grandes conjuntos de critérios, citam-se:
* AMP (Analytic Hierarchy Process), desenvolvido por Saaty {Saa80];
» Chernoff Faces, desenvolvido por Chernoff {Che72].

Métodos para Resolugido de Problemas de Programacio
Matemadtica

No processo de tomada de decisdo algum tipo de preferéncia pode ser dada pelo
agente de deciso. Esta preferéncia pode ser vista, por exemplo, como o ato de
privilegiar um determinado objetivo ou um subconjunto dos objetivos do problema.

A classificaclio dos métodos apresentada nesta secfo refere-se aos pertgncentes a
Anglise de Decisio Multiobjetivo - MODM, onde todos necessitam de um modelo
matemdtico do problema a ser resolvido, iniciando com um conjunto ou apenas um ponto
da regifo factivel de decisfo.

Dar-se-& a seguir, uma classificacfio sucinta baseando-se somente em guando a
intervencio de um Agente de Decisfo se torna necessaria,

Métodos que ndo necessitam da avaliacdo de um Agente de Decisdo

Estes métodos siio aplicados diretamente & definicio do problema. O agente de
decisfio nio interfere no processo de resolugfo, nem antes do processo (manipulando os
critérios ou restrigBes), nem durante o proecesso (interagindo com o método durante a
resoluglio) e nem depois do processo de resoluglo, onde neste caso, uma Hrica solugdo €
fornecida como resultado, ndo cabendo ao agente de decisfo interferir neste resultado.
Exemplo: Métodos de Critério Global.

Métodos do Critério Global

Os Métodos do Critério Global tentam encontrar um vetor étimo que otimize
algum critério global. Podem ser aplicados para Problemas de Programagdo Linear - PPL
e para Problemas de Programac8o Nao-Linear - PPNL (somente objetivos ndo-lineares)
{Haw80].

A seguir, é dado um exemplo de um critério global, consistindo na somatéria das
p-ésimas poténeias dos desvios relativos dos critérios em relacdio aos pontos eficientes
(BEq.3.5)

4
; {fﬁf% fj(x}T r

G Eg. 3.5
7,69 ¢

arin =
ix} Fo Jl

Neste caso, se p=1 o problema é um PPL e se p=2 a funcio passa a ser
guadratica, tornando-se um PPNL.

Tal método possui trés fases distintas:
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3.6.2.2.

1* FASE: Obtengfio das solugBes 6timas para cada critério;
Nesta fase resolve-se £ PPLs, onde &k é o namero de critérios envolvido, com o
método SIMPLEX [BIS90] por exemplo, onde se determina a solucfic para
cada funcfio objetivo envolvida, que sfo analisadas individualmente {como se
fosse uma seqiiéncia de problemas com uma s6 fungdo objetivo);

22 FASE: Construcdo de uma Tubela de Compensagéo;
Nesta fase € construida uma fabela de compensacBes ou cruzamentos,
comparando a solucfo obtida para cada um dos objetivos com todas as outras
solugdes dos outros objetivos (ver €q.3.5);

3* FASE: Obtengdio de uma solugfo de preferéncia.
Por fim, ¢ resolvido o critério global com base nos valores obtidos nas fases
anteriores, £ garantido que a soluggo de _preferéneia resultante € uma solugdo
eficiente (golugdo pertencente ac Pareto Otimo).

Métodos que necessitam da avaliacdo do Agente de Decisdo antes da
execucdo

Estes métodos possibilitam que o agente de decisfo fornegam informactes de
preferéneia, antes do processo de execugBo ser imiciado. Os métodos desta classe fazem
uso de algum tipo de informacio que favorece algum ou alguns dos objetivos envolvidos.

Nesta classe de método encontram-se as duas abordagens mais encontradas na
pratica. Em ambas, os miltiplos objetivos do problema sdo transformados num s6, seja
atraves do estabelecimento de wma dmica funcdo como combinaglo de todas as func;oes
objetivo do problema, sefa através da priorizacio de um do obijetivos e a transformacgio
dos objetivos restantes em restriges do problema. Exemplos: Métodos de Fungio
Utilidade; Goal Programming, e, Métodos Lexicograficos.

Métodos de Funcio Utilidade

A chamada Teoria da Ultilidade Multiatributo (Multiatribute Utility Theory -
MAUT) ¢ aplicada em guase todos os métodos disponiveis na literatura oMur92, HN93,
STo93, ZYW92]. Este ¢ o motivo principal para ser dada uma énfase maior aos métodos
que fazem uso de uma fungfo utilidade,

Pode-se representar matematicamente tais métodos da seguinte forma:

mia U(f 3y = U (0, flehe [ (3D

; Eg. 3.6
tg g{x)z20 , i=12,...m A

onde Urf) é a funco utihdade de mltiplos objetivos. Estes métodos necessitam da
expressiio de Uff) antes de resolverem o problema multiobjetivo. Esta abordagem é
sirilar a0 uso de fungBes utilidade na teoria do consumo, na drea econdmica. A funclio
utilidade representa as prefer€ncias de um agente de decisdo. Contudo, a tarefa de achar
uma fungdo utilidade satisfatoria nfo ¢ trivial até mesmo para o3 problemas mais simples
[Haw80]. Para problemas muito complexos a definicio de uma funcgio utilidade pode ser
uma tarefa mapossivel. A maior vantagem de seu uso € que, garantidamente, a solugfio
encontrada ¢ a gue realmente se desejava encontrar amtes do processo ser iniciado.
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Entretanto, as desvantagens sfio inlimeras, pois, nada garante que o que se desejava no
inicio € o methor dentre todas as solugBes possiveis.

A fungfo wtilidade Uff) pode ser definida de vérias formas, sendo que a mais
usada em métodos para resolugio de problemas multiobjetivos € a que faz uso de
ponderagio dos objetivos, ou seja, sdo atribuidos pesos w; para indicar a importancia de
cada objetivo. Entdo:

X
min U —j};,lw;fj(x) £q, 37
tg. g 20 , i=12...m

A solugdo obtida através do uso desta fungiio utilidade pode estar contida ou ndo
no corjunto de solucdes eficientes (Pareto Otimo) do problema [Ste86, Haw80].

Goal Programming

(Goal Programming - GP foi proposta por Charnes ¢ Cooper [CC61] para um
Problema de Programacdo Linear (alguns consideram que o primeiro trabalho foi o de
Charnes, Cooper ¢ Ferguson). Esta ¢ talvez a abordagem mais antiga dentro do campo de
Analise de Decisfo Multicritéric - MCDM, Tal abordagem requer que o agente de
decisfio atribua metas para cada um dos objetivos do problema. Uma solugiio de
preferéncia é entio definida como sendo a que minimiza os desvios em relagio ao
conjunto de metas pré-definidas.

Goal Programming fot originalmente formulada baseada na abordagem de pesos
néo-preempitivos ou abordagem de Arquimedes, sendo em seguida desenvolvida tambem
tendo como base a abordagem lexicogrifica, ou de pesos preemptivos [Rom86]. A
abordagem de Arquimedes é denominada de Weighted Goal Programming (WGP) e a
abordagem preemptiva tem sido denominada de Lexicographic Goa! Programming
(LGP

Serd apresentada uma formmlacfio baseada na abordagem de pesos preemptivos
(LGP). O Agente de Decisdio, em adigfo ao conjunte de objetivos do problema, fornece
também uma. ordem de prioridades aos mesmos. Entfo;

rﬂf”{P]hl{d_sd+}s}jgkz(d_sdi—)ﬂ"'n..p[h{(d‘_5d+)]
rg. g,(x)+dy—-df=b . i=1i2..m
F i+ dj~di=b; . j=12..k Bg. 3.8
dy —df z¢ Vi
dj-diz0 Vi
onde b, j=1,2,...k so as metas fornecidas pelo agente de decisdio para os objetivos do
problema; d; e d,” sdo, respectivamente, os valores maximo e minimo da i-ésima meta;
hd . d”), i=1,2,..,] sdo funcGes lincares das varidveis de desvio ¢ s3o chamadas de
JungBes de realizacbes. Os P;’s so pesos preemptivos, ou seja, P>>>F,, ;. Isto implica
que nenhum nimero W, por maior que seja, pode tornar WP, > P, Se qualquer uma das
fungBes fix) e gix} vier a ser nfo-linear, entdo a situacfio passa a Now-Linear Goal
Programming.
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3.6.2.3.

O primeiro passo. deste método ¢ mimimizar a prirneira funcdo de realizacdo
(fungiio com prioridade mais baixa), k(d,d"), onde min h,=h,". Em se'guida hid d') é
minimizada, mas em nenhuma circunsténcia o valor de /; podera ser maior do que o de
#1;, lembrando que o problema € de minimizacfo. Isto significa que uma fungdo de
realizacio com uma prioridade mais baixa (#;) nunca podera ter o valor menor
{minimizacdo) do que uma funcio de realizaclo com mais alta prioridade (4;). Este
processo continua até que fyfd,d’) seja minimizada,

Métodos que necessitam da avaliacdo do Agente de Decisdo durante
a execucdo (Métodos Interativos)

Esta classe de métodos é conhecida como Métodos Interativos, onde um Agente
de Decisio interage com o método durante todo o processo de resolugdio do problema.
Tais métodos permitern wna progressiva definiclio das preferéneias do agente de decisio
na regifio factivel definida pelos objetivos.

Os Métodos Interativos sfo os mais desenvolvidos atualmente, e a tendéncia é
gue isto aumente ainda mais com a exploragdo de poderosos computadores para um
apelo visual maior, onde a interface gréfica serd um fator preponderante. Alguns
exemplos sdor STEM; Métode de Zionts e Wallenius; Método de Geoffrion; Métedo
PARETO RACE; e, Método do Ponto de Referéncia/Direcfio de Referéncia,

A seguir sdo detalhados os métodos STEM e Zionts-Wallenius, por serem dois
dos mais difundidos métodos interativos em programacio matematica multiobjetiva. S&o
descritos também os métodos PARETO RACE e Ponto de Referéncia/Direciio de

Referéncia por serem recentes e considerados os mais relevantes, principalmente na
pratica,

STEM

O método STEP Method ou STEM foi desenvolvido por Benayoun, Montgolfier
e Tergny [BMT71] e permite ao agente de decisfio aprender a reconhecer boas solugdes
¢ a importnecia relativa de cada objetivo. Neste método, fases de computagfo sdo
alterrradas com fases de decisio.

O STEM foi o primgiro procedimento interativo de grande repercuss@o para
problemas de programacéio linear e € conhecido também como um método de reducio da
regido factivel [Ste86] porque em cada iteragfio a regifio factivel € reduzida através da
escolhia do vetor de critérios que estd mals proximo (em relagio & métrica L, -
Tehebycheff metric) ao vetor de objetivos ideal z*eR* (o vetor ideal € formado pelos
valores contidos na diagonal principal da tabela de compensacgdes).

O STEM pode ser descrito como segue:

12 FASE: Construcfio de uma tabela de compensagdo,
{ problema multicbjetivo é dividido em & sub-problemas monobjetivos, um
para cada objetivo e estes sub-problemas de programacio linear sfo otimizados
individualmente. A tabela de compensacdes € construida para se obter o vefor
ideal z*cR* As soluges resultantes iniciam a tabela de compensacdes. Nesta
tabela de compensacfes ou cruzamentos, € feita wma comparagdo entre a
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22 FASE:;

3* FASE:

solucdio obtida para cada um dos objetivos e todas as ouiras solugSes para os
outros objetivos. As linhas da tabela sfio os vetores de objetivos resultantes da
otimizagdo ndividual de cada um dos objetivos;

Fase de computacgdo;

Em cada iterac@o m, uma solugfio factivel € obtida de tal forma que seja a mais
proxima possivel, no sentido MINIMAX {BMT71}, da solucdo ideal,

Fase de decisfo.

A solwdo de compromisso obtida na fase de computagio € apresentada ao
agente de decis#io, que compara-a com a solucio ideal (vetor de objetivos
ideal). Se algum dos objetivos possuir valores satisfatorios e outros nfio, o
agente de decisfio deve relaxar um dos objetivos satisfatorios de maneira a
permitir, na préxima iteragfio, uma melhoria em um ou alguns dos objetivos
cujos valores nde sfo satisfatorios. Volta-se para a fase de computagfio até
todos os objetivos possufrent valores satisfatérios [Haw801.

Método de Zionts-Wallenius

0

métode de Zionts-Wallenins ou Z-W foi proposio por Zionts ¢ Wallenius

[WZ76]. Tal método assume que todas as fungSes objetivo do problema sdo cdncavas e
que as restricbes formam um conjunto convexo (fungdes nfo-lineares sfio linearizadas)

[Haw80].

Pode ser uiilizada uma funciio composta por uma combinacio de todos os

objetivos implicitamente definida ou uma base interativa.

Para.o caso da abordagem através de uma funcfio utilidade linear tal método pode
ser descrito em cinco fases:

{* FASE:

2 FASE;

3 FASE:

4 FASE:

5% FASE:

Definir pesos para os objetivos;

O primeiro passo € escolher um conjunto arbitrario de pesos (ou
multiplicadores) para os objetivos;

Gerar uma funcdio utilidade e resolver o problema monobjetivo resultante;.
Gerar uma fungfio objetivo composta (funcdo utilidade) usando os pesos
definidos na primeira fase. A fun¢fic utilidade ¢ entfo otimizada produzindo
uma solugdo réio-dominada para o problema;

Selecionar um conjunto de varidveis eficientes;

A partir do conjunto de variaveis ndo-bésicas, um sub-conjunto de varidveis
glicientes ¢ selecionada (uma varidvel é eficiente quando sua introducfo na
base ndo pode aunmentar o valor de um objetivo sem causar urm decremento no
valor de pelo menos um dos outros);

Fase de decisfo (interagio com o agente de decisdo);

Para cada varidvel eficiente um conjunto de eompromissos é definido de tal
forma que alguns objetivos s8ic incrementados € outros reduzidos. Estes
compromissos sie apresentados ao agente de decisdo que deve decidir se os
compromissos estabelecidos sdo desejavels ou nfio;

Definir um novo conjunto de pesos para os objetivos.

A partir da decisfio tomada na fase anterior, um novo conjunto de pesos
{multiplicadores) € definido e retorna-se a segunda fase até que wma solugio
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Stima em relacio 4 funcdio utilidade implicitamente definida pelo agente de
decisfio ser encontrada.

PARETO RACE

O método PARETO RACE foi desenvolvido por Korhonen ¢ Wallenius [KW88],
sendc baseado na idéia de parametrizagio de uma fungfio escalar previamente
determinada (denominada pelos autores de funglio de realizagdio), tornando possivel
projetar a busca na diregdo da fronteira eficiente (Pareto Otimo}, ao invés de num unico
ponto. O agente de decisfo realiza a procura enire as solugdes eficientes do problema.

Esta idéia foi implementada no sistema VIG, recebendo ¢ nome de PARETO
RACE [KMW92]

Abordagem de Ponto de Referéncia/Direcdo de Referéncia

Esta idéia fol apresentada muito recentemente por Karaimova, Korhonen, Narula,
Wallenius ¢ Vassilev [Kar95}.

Esta abordagem, juntamente com a de Murthy [Mur92], eram as dmicas com
relevéncia pratica para Problemas de Programaco Inteira.

Na verdade, foram desenvolvidos dois métodos e proposta a utilizagdo conjunta
dos mesmos. O primeiro método € baseado na idéia de ponte de referéncia, desenvolvida
por Wierzbicki [WieB0] e um método que gera somente sohlucles inteiras. Tal método
busca wma solucio inteira que otimize o valor de uma funcfo escalar previamente
determinada (fungfo de realizagdo). O segundo meétodo € baseado na diregdo de
referéncia encontrada no método PARETO RACE (ver descricio acima) para encontrar
solugBes continuas e entfio identificar uma soluglo inteira que esteja mais proxima da
solucdo continua corrente em relacio a fungo escalar de realizacdo.

12 METODO: Método Inteiro

1*PASSO: Achar uma solucfic inteira eficiente através da otimizacdo de um dos
objetivos do problema;

2°PASSO: Especificar o vetor de niveis de aspiracio geR® para os objetivos do
problema (pelo agente de decisdo), de tal forma que g-g/<0, para pelo
menos um ek, Se o0 agente de deciso nfio quiser diminuir 0 nivel de
aspiracfio de pelo menos um objetivo, o método termina, Caso contrario, o
processe continua;

3*PASSO: Resolver o problema de programacio linear intefra mista. Pode ser usado
am algoritmo aproximado ou um branch-and-bound. Se o agente de decisfio
estiver satisfeito com a solucfo, o método termina. Caso o agente de
decisdo nio esteja satisfeito, retorna-se ao passo 2,

2t METODO:; Métode Continuo/lnieiro

1* PASSO: Estipular limites inferiores e superiores para os valores dos obietives (pelo
agente de decisfio), definindo um vetor de pesos para os mesmos;
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2°PASSO: Especificar o vetor de niveis de aspiragio geﬁk para os objetivos do
problema;

3*PASSO: Resolver um problema de programag8o linear paramétrico. Neste passo é
usado o método PARETO RACE para achar a solugdo de preferéncia do
problerna (segundo o agente de decisfo};

4°PASSO: Achar a solugio inteira mais proxima da solugfo 6tima, que seja de
compromisse para um problema de programagio inteira resultante, Se o
agente de decisio estiver satisfeito, o procedimento termina e caso
contrério, retorna~se ao passo trés.

O primeiro método € menos eficiente, porém tem a vantagem de permitir que ¢
agente de decisfio manipule somente solugSes inteiras, ao contrario do segundo método
que & mais eficiente computacionalmente mas faz com que o agente de decisfo lide a
maior parte do tempo com solucdes continuas.

Os autores afirmam que os dois métodos acima sio complementares e propdem
uma aplicagio conjunta dois a dois através de um Sistema de Suporte 4 Decisdio
Multicritério (Multiple Criteria Decision Support System - MCDSS). Entéo:

METODO HIBRIPO (Ponto de Referéncia/Direcio de Referéncia)

1*PASSO: Permitir ao agente de decisio caminhar pelo conjumto de solucdes nfio-
dominadas do problema continuo usando o métode de PARETO RACE
(método 2) até uma solugdo de preferéncia ser estabelecida;

2*PASSO: Encontrar uma solugio inteira que seja & mais proxima possivel em relagio
a seluclio continua corrente;

3* PASSO: O agente de decisio decide se a solugio inteira encontrada é satisfatGria ou
nd0. Se for, fim de execugdo;

4" PASSO: Se o agente de decisfic conseguir perceber que estd préximo de uma
solugdo de preferéncia, va para o passo cinco. Sendo, retornar ac primeiro
passo usando a solugfio continua corrente como ponto inicial (base inicial);

S PASSO: O agente de decisfio continua com o método 1 até que seja encontrada uma
solagdio inteira de preferéneia. Pode retornar-se ao passo 2 usando o vetor
de niveis de aspiracfio para a solugfio inteira corrente.

Deve-se manipular o problema continuo o maximo de fempo possivel, e s6 passar
para uma solugdo inteira quando uma solugfio inteira de preferéncia estiver préxima de
ser alcancada.

Métodos que necessitam da avaliagdo do Agente de Decisdo apds
serem aplicados

Os métodos desta classe determinam um subeonjunto, mediante o conjunto
completo de solucles eficientes (nfo-dominadas ou do pareto 8timo) estipuladas depois
da resoluglo do problema de minimizag8o do vetor, Deste subconjunto, o tomador de
decislio ird escolher aquela que melhor satisfizer as relagbes de compensaciio que o
mesmo estabelece. Exemplos: Métodos Paramétricos; Métodos de Pesquisa Adaptativa;
Métodos s~restricdo; ¢, Times Assincronos.
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Método Paramétrico ou Ponderado

No Método Paramétrico ou Ponderado (Parametric ou Weighting Method)
assume-se que a importdneia relativa dos k objetivos do problema seja conhecida e
constante. A solugciio de preferéncia, neste caso, € wma solucfo eficiente {nfo-dominada)
obtida através da resolugfio do seguinte sistema:

£
min  Falx
EE;IWIfy( ) Eq. 3‘9

ig. xef

onde w20 sfo os coeficientes ponderados que representam a importincia relativa dos
objetivos do problema. Os w; geralmente sfic normalizados tal que:

k
Twp=1 Fg. 3.10
1

Este método pode ser usado para a geracfio de solugBes ndo-dominadas através
da estipulacio de diferentes valores para w, embora tal suposiclio de utilidades lineares e
aditivas ndo seja facilmente satisfeita.

Métodos que utilizam Légica Fuzzy

A Ldgica Fuzzy é uma técnica para a resohio de problemas com grande
aplicabilidade prética, especialmente nas dreas de controle e andlise de decis@o onde
existe a presenca de informaglo imprecisa, qualitativa, incompleta ou ambigua [Rom95].
E considerada como uma reaproximagiio entre a ldgica clissica e a imprecisiio do mundo
real.

Légica Fuzzy € wm superconjunto {ou generalizacdo} da logica convencional
(Booleana), estendido para suportar o coneeito de verdade parcial, que englobam os
valores entre o completamente verdadeiro ¢ o completamente falso.

Foi Lofti A. Zadeh que em 1965 publicou Fugzy Sets (traduzido por alguns como
Conjuntos Nebulosos), como uma tentativa de modelar a incerteza das linguagens
naturais. Existe também a linha desenvolvida pelos japoneses, onde Sugeno é o nome de
maior expressio. Desta forma, através da incorporagdo do conceito de niveis de verdade,
a logica fuzzy estende a ldgica tradicional de duas formas distintas. Na primeira, segundo
Zadeh, os conjuntos sdo nomeados qualitativamente (usando-se termos lingliisticos como
quente, morno, frio, alto, mediano, etc) e sfo atribuidos miveis de pertinéncia aos
glementos destes conjuntos, como por exemplo, um homem com 1.75m e outro com
1.85m podem pertencer ao conjunto de homens altos, confudo, o homem de 1.85m
possuird um nivel de pertinéneia maior. Na segunda maneira, segundo Sugeno, nfo sfo os
conjuntos que so fuzzy e sim os relacionamentos ou mapeamentos entre um elemento e
tais conjuntos. Por exemplo, dados trés tipos de doencas - gripe, bronquite ¢ pneumoma -~
. cada uma representando um conjunto fuzzy, onde uma mulher pode apresentar sintomas
de mais de uma doenga (conjuntos fuzzy) simultaneamente e, neste caso, ¢ o diagndstico
ou mapeamento dos simtomas que € fuzzy. Na linha de Zadeh os ELmites entre os
conjuntos fuzzy se confimdem (a interseco entre eles nfo € vazia) ¢ na linha de Sugeno
os comnjuntos fuzzy nfo se interceptam mas os elementos podem pertencer a conjuntos
fuzzy distintos.
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Uma funglio de pertinéncia fuzzy atua sobre o intervalo de nimeros reais
[0.0,1.0]. A seguir é dado um exemplo de um sistema fuzzy:

FULPAL

O método FULPAL (Fuzzy Linear Programming based on Aspiration Levels) foi
desenvolvido por Rommelfanger [Rom90]. E baseado numa nova interpretacio da
relagdo de desigualdade “< ”, onde cada restrigio fuzzy € trocada por uma desigualdade
e uma fungio objetivo fuzzy (funclio utilidade). Inclui também o procedimento para
resoluclio de problemas de programacglo linear com restricdes soff proposto por
Zimmermann, em 1978, E aplicado a problemas de programacio linear onde os
coeficientes das restrigdes efou das fungBes obietivo podem ser fuzzy. O procedimento é
interativo e controlado por niveis de aspiragdo para os objetives.A seguir sfo
apresentados os passos principais de tal método:

1 PASSQ: Especificar um indice de tolerincia £[0,1{;

2°PASSO: Estipular os valores iniciais dos coeficientes das restrigbes e fungdes
objetivo do problema, baseando-se no valor de tolerancia do passo anterior;

32 PASSO: Transformar as fungGes objetivo numa fungfo utilidade fuzzy [Rom90] e
resolver o programa linear;

42 PASSO: Especificar o valor critico para a funciio de pertinéncia (membership)
[Rom95] e os limites de tolerfncia para os objetivos e restrigdes;

5 PASSO: Fixar os limites inferiores e superiores para os niveis de aspiragfio e em
seguida, especificar os niveis de aspiragfio;

62 PASSQO: Determinar uma funclc de pertinéncia {por exemplo, piecewise linear
[Ste86]) e resolver o sistema LP resultante;

T PASSO:  Se o agente de decisfio aceitar a solugfio resultante, o procedimento termina,
Caso contrario, retorna-se a0 passo cinco.

Times Assincronos

O método de Times Assincronos (dsynchronous Teams ou A-Teams) é o
utilizado neste trabalho e, como abordado no capitulo anterior, ele é um método para
resolucfio de Problemas de Otimizac8io Combinatdria,

Neste trabalho, A-Teams € apresentado como sendo também um método para
resolucdo de Problemas Multiobjetivos, como podera ser observado daqui em diante,
onde serfio utilizados os conceitos descritos neste capitulo para serem incorporados no
A-Team de forma a tornar possivel nossa proposicio,

Podem ser incorporadas novas vantagens, as ja citadas no capitulo 2, para A-
Teams, agora canalizado para as caracteristicas de problemas multiobjetivos:
¢ (Gera como resultado mibltiplas solugdes;

¢ Pogsibilita a geraglo de solucdes de compromisso para todos os objetivos
envolvidos (todos os objetivos sdo considerados igualmente);

* Se desejado, prioriza um ou mais objetivos do problema para a geragio de
solugdes (através de fungdes utilidade, por exemplo);
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« E constituido por miltiplos algoritmos, onde cada algoritmo pode manipular
um objetivo especifico ou, ainda, um subconjunto de objetivos;

« Possui uma implementagio relativamente rapida e facil;

o Pode ser trivialmente transformado num método interativeo, permitindo assim a
incorporacio das preferéncias de Agentes de Decisfio em tempo de execucio.

3.6.3.1. A-Teams x Métodos para Problemas de Programacio Matematica

3.7.

Todos os métodos para problemas de programagho matemdtica citados
necessitam da formulagiio matematica sofisticada do problema para a geragio de
solug@es. No caso de problemas NP-dificeis, isto significa que muito provavelmente a
performance dos mesmos nfo serd satisfatdria, caso dos Problemas Combinatérios
Multiobjetivos. J& A-Team, por ser um método aproximado, ndo necessita de tal
formulacBio matemética para a geragiio de solugdes e, mesmo assim, possibilita a
obtengio de boas solugdes para o problema num curto espago de tempo.

Além disso, dentre os métodos citados, apenas o de Karainova ef al mostrou fer
relevincia pratica na resolucfio de Problemas de Programagdo de Inteira. Isto jd elimina
todos os outros, restando apenas este Gltimo para ser comparado com A-~Teams.

O método de ponto/diregfio de referéncia, apesar de sempre gerar uma solugiio do
Pareto Otimo, nfio tem garantia de tempo de execuclio e gera apenas uma solugio de
cada vez. A-Teams possibilita a obtengfio de boas solugdes para o problema num curto
espaco de tempo ¢ gera miliiplas solugBes em cada execugfio, possibilitando um leque de
opgles. Ainda, na abordagem de Karainova el @/, os objetivos ndo sdo considerados
gimul{aneamente na busca por methores solugGes, se baseando na otimizagio de objetivos
individualmente e, no methor caso, numa fungfio escalar., A-Teams, como poderd ser
comprovado neste trabalho, possibilita a consideracio simultdnea de todos os objetivos
do problema na busca por melhores solugdes, fornecendo sempre solugdes de
compromisso para todos eles. Vale ressaltar, que A-Teams também suporta a resolucéo
de problemas multiobjetivos otimizando-o através de fungdes escalares.

Resumo

O objetivo deste capitulo foi apresentar uma visfio abrangente do que pode ser
encontrado na literatura, em termos tedricos e praticos, sobre Problemas
Multiobjetives. Um breve histérico e uma classificagiio geral de tais problemas foram
mostrados.

Os principais conceitos envolvendo Otimizagio Maultiobjetiva foram abordados,
onde a busca pelo conjunto de solugBes eficientes, ou Pareto Otimo do problema, € a
principal questio.

Uma classificagio dos métodos de resolugio foi apresentada, com uma descrigfio
dos principais métodos, Uma breve comparagio entre o método utilizado neste trabalbo,
o de Times Assincronos, com os principais métodos encontrados na literatura foi dada.

A relevancia deste capitulo se deve ao fato de que o problema abordado neste
trabatho, além de ser um Problema de Otimizacio Combinatoria (ver Cap.2), é um
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3.8.

Problema Multiobjetivo: um Preblema de Otimizaciio Combinatéria Multiobjetivo
{ver Cap.4).

Notas Bibliograficas

Como principais fontes de consulta envolvendo Problemas Multiobjetivos e seus
métodos de reselucdo podem ser citados o livro de Steuer {Ste86], o de Sarawagi,
Nakavama ¢ Tanino [SNT85] e o de Zeleny [Zel82]. Ainda, Goicochea, Hansen ¢
Duckstein {GHDS821.

Para Analise de Decisdo Multicritério (Multicriteria Decision Making - MCDM)
em geral, podem ser destacados: Dyer ef g/ [Dye92]; Gardiner e Steuer [(GS92]; Olson e
Courtney [OC91]; Wallenius [Wal91]; Shin ¢ Ravidran [SR91]; White [Whi®0}; Aksoy
[Aks90}; Vanderpooten e Vincke [VV89]; Lofti ¢ Teich [LT91}; Moskowitz ¢ Bunn
MB87]; Yu [Yu85]; Hwang ¢ Masud [HM79); e, Ignizio [Ign76}. Korhonen,
Moskowitz ¢ Wallenius [KMW92] apresentam wmn revisio bibliografica sobre o assunto.

Especificamente para Andlise de Decis@ioc Multiatributo (Multiattribute Decision
Making - MADM), que envolvem problemas de pequeno porte, podem ser destacados:
Korhonen, Moskowitz, Salminen e Wallenius [Kor91}; Corner e Kirkwood [CK91];
Korhonen [Kor861; e, Keeney e Raiffa [KR76].

Para Analise de Decisiio Multiobjetivo (Multiple Objective Decision Making -
MODM) podem ser destacados: Szidarovszky, Gershon e Duckstein [SGD86}; Sengupia
[Seng5); Chankong e Haimes [CH83}; Murthy [Mur92]; Hwang, Paidy e Yoon {Haw80];
g, Zeleny [Zel76].

Entre a literatura envolvendo Programacio Matemdtica Multiobjetive (Multiple
Objective Mathematical Programming - MOMP) de um modo geral, podem ser
destacados: Armand e Malivert [AM91]; [KR76]. Para Programagio Matemdtica
Interativa podem ser citados os trabalhos de: Karainova [Kar91}; Wallenius [Wal91];
Troutt, Cliton ¢ Hemming [TCH91]; Shin e Ravindran [SR91}; White [Whi90];
Korhonen, Siljamiiki ¢ Wallenius [KSW90]; e, Saaty [Saa80]. Especificamente para
Problemas de Programac@o Linear Multiobjetivos, podem ser destacados: Steuer e Choo
[SC83]; Wierzbicki [Wie80}; Korhonen e Laakso [KL.86]; Lewandowski e af [Lew89];
¢, Korhonen e Wallenius [KW88]. E, para Problemas de Programagiico Nio-Linear
Multiobjetivos, podem ser citados: Kreglewski, Paczynski, Granat ¢ Wierzbicki [Kre891;
e, Roy e Wallenius [RWO1].

Para os métodos que utilizam a abordagem de Ldgica Fuzey, podem ser citados
03 trabathos de: Rommelfanger [Rom95, Rom92, Rom91}; o trabalho de Kim,
Moskowitz, Dhingra e Evans [Kim91]; e, o de Hauger e Clausing [HCS8].

A resolugio de Problemas Multiobjetivos atraves de Algoritmos Genéticos vem
sendo intensamente pesquisada no Hlinois Genetic Algorithms Laboratory. O trabalho de
Horn, Nafpliotis ¢ Goldberg [HN93] pode ser citado como referéncia.

Existe pouco material, tedrico e pratico, abordando Problemas de Programacio
Inteira Multiobjetivos e a maloria envolve problemas com apenas dois objetivos - caso
bicritério. Zionts [Zio79] apresentou um esquema de classificac@io para tais problemas.
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Bitran [Bit77, Bit79], Rasmussen [Ras86] desenvolveu alguma teoria € um algoritmo
para os problemas inteiros multiobjetivos de varidveis 0-1. Shapiro [Sha76], Bitran e
Lawrence {BL.80], Climaco e Martins {CM80], Gabbani ¢ Magazine [GM86], Karwan,
Zionts ¢ Vilarreal [KZV81, VK81a, VKS81b], Burkard, Krarup e Pruzan [Bur8l,
BKP82]}, Bitran e Rivera [BR82], Klein ¢ Hannan [KHS2], Decko e Winkofsky [DW83],
Kiziltan e Yucaoghu [KY83}, Steuer ¢ Choo [SC83], Henig [Hen85], Chalmet, Lemonidis
e Elzinga [CLE86], Gabbani ¢ Magazine [GM86], Ramesh, Karwan e Zionts {RKZ86,
RKZ89, RKZ90], Katoh [Kat89], Azevedo e Martins [AzM91], Karainova [Kar91],
Shin, Ramachandran e Bullington [SRB92], Murthy [Mur92], e, Karainova, Korhonen,
Narula, Wallenius ¢ Vassilev [Kar95], séo os trabalhos mais significativos envolvendo tais
problemas. Uma coletdnea de métodos em Programacio Inteira Multiobjetiva foi
elaborada por Teghem e Kunsch [TK85, TK86].

Podem ser citados, também, os trabalhos desenvolvidos por Rodrigues e Souza
para Problemas de Otimizagdo Combinatéria Multiobjetivos [RS94, RS895a, RS95b,
R895¢, RS96a, RS96b].
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O Problema do Caixeiro Viajante
com Multiplas Distancias

“Um homem viaja pelo mundo em busca daquilo que
necessita € retorna 4 sua casa para encontri-la.”
George Moore.

O Problema do Caixeiro Viajante comn Miltiplas Distancias (Multi-Distance
Traveling Salesman Problem - MDTSP {ST93b]), € um problema proposto como
generalizacdo do classico NP-dificil Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman
Problem - TSP [DFI54, LLKS85]), onde ao invés de apenas uma matriz, existem vérias
matrizes de custo, Cada matriz de distdncia pode ser considerada como um objetivo do
problema. Trata-se, portanto, de um Problema de Otimizagfic Combinatdéria com
Musltiplas Fungdes Objetivo.

Este capitulo € todo dedicado a este novo problema, onde, primeiramente, serdo
abordados os conceitos, definigSes e algoritimos para resolugio do problema original, o
TSP, que se tornam necessarias para um melhor entendimento do MDTSP, abordado em
seguida.

Algoritmos para 0 MDTSP, que incorporam conceitos de dominéncia e decisio
de compromisso, foram desenvalvidos e sfo apresentados neste capitulo,
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4.1.

O Problema do Caixeiro Viajante

4.1.1.

Um caixeiro vigjante quer visitar um deferminado conjunto de cidades, cada
cidade exatamente uma unica vez, terminando a visita na mesma cidade que comecar.
E, além disto, ele quer que sua trajetoria seja a menor possivel,

Este € o Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem -TSP) que
¢ um dos problemas mais estudados da 4rea de Otimizacio Combinatdria. Sua enorme
importancia vem principalmente do fato de servir de modelo para imimeros outros
problemas combinatdrios.

O problema é de otimizacio, porque se tenta minimizar (poderia ser maximizar) a
distdncia fotal, ¢ é combinatorio, porque a escolha deve ser feita sobre o conjunto
discreto de todas as trajetérias validas para o problema.

O TSP é o primeiro problema NP-dificil descrito no livro Computers and
Intractability [GJ79] e continua exercendo enorme influéncia no desenvolvimento de
novos conceitos em otimizacdo, bem como no desenvolvimento de novos algoritmos:
novas técnicas de resolugiio de problemas vem sendo desenvolvidas para o TSP, ou, pelo
menos, sendo a ele primeiramente aplicadas para mostrar suas eficécias. A afirmagio “fdo
dificil quanto o TSP” é uma das mais utilizadas quando novos problemas NP-dificeis sio
propostos, fazendo do TSP um padrio de comparag8o.

Contexto Historico

Caixeiro vigjante era a designagio dada sos profissionais liberais que trabalhavam
com vendas até o inicio deste século. Eles compravam mercadorias enm grandes centros, ¢
em seguida, percortiam cidades interioranas para venderem seus produtos a pequenos
comerciantes. Hoje em dia este termo nfio é mais usado para denominar profissdo
sernelhante, mas, no meio matematico, ficou em evidéncia por denominar o Problema do
Caixeiro Viajante.

Nesta seclo serd dada uma visio geral, desde o surgimento deste problema na
literatura até suas aplicagbes mais recentes.

O primeiro indicio do registro de um TSP € o encontrado num livro publicado na
Alemanha em 1832 e intitulado “O Caixeiro Viajante, como ele deve ser e 0 que ele deve

fazer pura conseguir comissdes e sucesso nos wnegdcios. Por um veterano (aixeiro

Vigiante " [LLKS85]. Apenas um século mais tarde, em torno da década de 1930, que o
termo fraveling salesman problem foi utilizado no comtexto matematico. Tal feito é
atribuido a Merrill Fiood, que fez uma conexfo entre o TSP ¢ um problema de
roteamento de uma frota de Gnibus escolares {LLKS85]. Flood introduziu o TSP na
RAND Corporation, cuja boa imagem e reputagBo no mercado foram fatores
determinantes para a grande popularizagio do TSP. O outro forte motivo pelo grande
interesse pelo reve problema vinha do fato de que importantes problemas combinatorios
ja conhecidos, tais como o assigament problem e o transportation problem, eram
similares, mas, o TSP demonstrava ser mais dificit de se resolver. Tais diferencas
introduzidas com o TSP intrigaram e atrairam o interesse de muitos pesquisadores,
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O TSP foi formulado como um Problema de Programagio Inteira pela primeira
vez por Dantzig, Fulkerson e Johnson em 1954 [DFJ54], que também foram os pioneiros
na resolugdo de grandes instncias do TSP {maior instancia com 48-cidades), sendo este
um dos principais eventos na histéria da otimiza¢dio combinatéria. A formulagio usada
por eles foi a seguinte:

Defini¢do 4.1: Varidveis inteiras x;; indicam se ura cidade j € visitada depois de uma
cidade i ou ndo, respeciivamente, (x;; = 1) ou {xj; = 0). A distdncia da cidade i para
cidade j € dado por ¢;;. Entdo:

non
miny, ¥ Cif Xif Bg. 4.1
Ft il
bl .
g Yy =1 . =12, .1 Fg 4.2
i=1
i’: X = 1 N i= 1,2,‘..,11 Hq 4, 3
il
L% xy 5[8]-1 Eq. 4. 4
i jes
x {1} Eg 4.3

onde n € o nimero de cidades do problema, S € um subconjunto proprio do conjunto
{1,2,...,n}, e o simbolo "| |" denota a cardinalidade do conjunto. A equagfo 4.1 representa
a formulacdo geral do problema, ou seja, indica que se deseja minimizar 0 somatorio das
distdncias dentre todas as conexGes utilizadas entre cidades. Agora, as outras irés
formulacdes representam as restrigdes do problema, ou seja, as equaglies 4.2 e 4.3
garantem que toda cidade deve ter uma conex@o chegando de outra cidade e, uma
conexfo saindo para outra cidade. A desigualdade 4.4 garante que nenhuma subtrajetdria
podera ser criada. Em 4.5 esta sendo restringido os valores de todas as varidveis para 0
oul.

Dantzig, Fulkerson e Johnson nfio somente resolveram algumas instancias praticas
do TSP, o que até entdic era impossivel, como também puderam mostrar que 08 conceitos
de cortes no plano eram relevantes para a resolucio de problemas de programaco inteira
em geral. Considera-se que eles também foram os primeiros a usarem conceitos de
branch-and-bound.

Varios trabathos posteriores, como o de Lin ¢ Kernighan [LK73}, que
desenvolveram a melhor e mais conhecida heuristica para o TSP - o algoritmo de Lin-
Kernighan, o de Chvatal {Chv73] que deu inicio ao tratamento do politopo do TSP, os
dois artigos de Grotschel e Padberg [GP79a, GP79b], o artigo de Grotschel [Gr880], o
de Padberg e Hong [PHB80], o artigo de Crowder e Padberg [CP80], como também o de
Grotschel e Padberg [GP85], todos eles de extrema importéncia na definiciio de novas
desigualdades e teoremas para um melhor conhecimento da estrutura poliedral do TSP.

Padberg e Rinaldi [PR87}, que introduziram o termo branch-and-cut, obtiveram
resultados importantes para o TSP, onde foi apresentada a solucdo Otima para a famosa
instincia do TSP simétrico de 532-cidades. Ainda, em 1991, eles encontraram a solugéo
otima para um TSP com 3000-cidades {PR91].
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4.1.2.

Johnson [Joh90] obteve trajetérias a menos de 2% do Stimo para insténcias com
até 10°- cidades.

Em 1993, Naddef e Rinaldi [NR93] desenvolveram um importante trabalho onde
mostraram que os resultados obtidos para o GTSP (Graphical Traveling Salesman
Problem [JRR94]) obtidos anteriormente por Cornuéjols, Fonlupt ¢ Naddef [CFN85],
podiam ser extendidos ac TSP, devido ao forte relacionamento entre os politopos destes
problemas.

Uma outra abordagem muito recente aplicada a grandes insténcias do TSP é o
meétodo de geragdo de colunas ou branch-and-price [Bar94] (ver 2.4.1.5). Inimeros
outros artigos foram publicados envolvendo o TSP, com interessantes resultados, que
podem ser encontrados em [JRR94, LLKS85].

Souza, em 1993, aplicou o método multi-algorfimico de Times Assincronos ao
TSP, onde também conseguiu obter a solugfo Otima para a mesma instancia de 332-
cidades [Sou93]. Tal trabalho é de extrema importdncia para esta dissertacfo, pois o
método usado aqui foi o mesmo ¢ o problema a ser tratado é uma generalizac@o do TSP,

Definicido

Novas formulacGes inteiras para o TSP vém sendo desenvolvidas, fato que jé
possibiliton a obtengio de resultados significativos. Entretanto, a abordagem utilizada
neste trabatho é a aproximada e, neste caso, o tipo de formulacio do problema no €
crucial para a qualidade das solu¢Bes obtidas, como seria se a abordagem fosse a exata.

Apenas para um methor entendimento da estrutura do TSP e, conseqiientemente,
do novo problema proposto, serd dada a seguir wma das formulagbes mais comuns em
programacio inteira do TSP, sendo que, primeiramente, alguns conceitos basicos tornam-
8¢ NECEeSSArios.

Seja K=V, £z um grafo completo ndo-orientado com n={y,| vértices ¢ m=|z,|
arestas. [Jma aresta e com extremos u e v € denotada por (u,v).

Denpta-se por ®E7 o espaco de vetores reais cujos componentes sfo indexados
pelos elementos de E,. Entfo, para qualquer conjunto de arestas F ¢ £, e para qualquer
x € RE»  x(F) denota a soma Z_. z x,.

Para um sub-conjunto préprio de Wov,, E,(W)ck, denota {wve Ejuve Wy ¢

8. (Wyc E, denota {uv e Eylue W,ve v, \W}. O conjunto §,(#) € o conjunto de arestas que
unem ¢ conjunto ¥ e o conjunto ¥,\W (fig.4.1),

Figara 4. 1:

Relacionamento enfre 0s comjunios Va, W e 8,(W).
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O conjunto de solugles para ¢ TSP & o comjunto #, de todos os ciclos
Hamiltonianos de X, . Um ciclo Hamiltoniano {um ciclo visitando cada vértice exatamente
uma vez) ¢ um subgrafo H =(¥,,F) de K, satisfazendo os seguintes requisitos:

(a) Todos os vértices de H possuem grau 2;
{b) H ¢ conexo.

2

O conjunto de arestas de um subgrafo de K, onde todos os vértices tém grau 2, é
um 2-matching perfeito, ou seja, uma coleglo de ciclos disjuntos simples de pelo menos
3 vértices, onde cada vértice de K, pertence a algum destes ciclos. Consegiientemente, um
ciclo Hamiltoniano pode ser definido como um 2-matching perfeito ¢ conexo.

Todo 2-maiching perfeito conexo €, também, bicorexo, jA que € necessario
remover pelo menos 2 arestas para desconectéd-lo. Portanto, os requisitos (a) e (b) podem
ser trocados pot:

{c) Todos os vértices de H possuem grau 2;

(d) H é biconexo,

Para todo H e H,, ¢ assoctado um tnico vetor de incidéncia x 7 e %=, tal que:

{1 Se ee H

0 c.C.

u
Le

Eq. 4. 6
) vetor de incidéncia de todo ciclo Hamiltoniano satisfaz o seguinte sistema de

equagdes:
Apx=2 Eg. 4.7

onde A, é a matriz incidéncia vértice-aresta de K, e 2 € um p-vefor cujos componentes sio
todos iguais a 2. As equagdes do tipo 4,x =2 sio chamadas de equagdes de grau (degree
equations) e transformam os requisitos {c) em termos algébricos. E mais, para qualquer
conjurnto ndo-vazio Scv, e para qualquer ciclo Hamiltoniano # de X, o nimero de
arestas de K com um extremo em § e o outro em ¥,—S € pelo menos 2 (e par).
Portanto, a intersegfo do conjunto de arestas de H com o conjunto §,(5) tem
cardinalidade pelo menos 2 (e sempre par) € x” deve satisfazer o seguinte conjunto de
desigualdades:

HE (502 VY D=ScV, Fq. 4.8

Estas desigualdades s@o chamadas de desigualdades de eliminagBo (subfour
elimination inequalities) de sub-trajetdrias porque elas nfo sfio satisfeitas pelo vetor de
incidéncias de 2-matching desconexos (a unifio de duas ou mais trajetdrias), e eles
transformam os requisitos (d) em termos algébricos.

Entdo, dada uma funcio objetive ¢ e W2, que associa a cada aresta e de x,, um
comprimento ¢, ¢ Problema do Caixeiro Viajanie consiste em encontrar um ciclo
Hamiltoniano {um ciclo visitando cada vértice exatamente uma ntica vez) tal que seu c-
comprimento (a soma dos comprimentos das arestas) sefa o menor possivel.
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O TSP pode ser resolvido encontrando-se wma solugfio para o seguinte programa

intefro:
min ex Fg. 4.9
83 Apx=2 £g. 4,10
(8,522 ¥ @eScl, Eg. 4. 11
x e {013 Eqg. 4. 12

Pode ser observado que é utilizado um grafo complete na definigio do TSP. A
razdo disto é porque para tais grafos, a existéncia de uma solugdo factivel é sempre
garantida, enguanto para grafos genéricos, verificar a existéneia de um ciclo
Hamiltoniano € NP-completo.

O ndmero de ciclos Hamiltonianos em K, ou 0 tamanho do conjunto de solugdes
factiveis de um TSP assimétrico, € de m=(n-)!. A figura (fig. 4.2) exemplifica uma
insténcia de um TSP simétrico com 4-cidades (onde, m=(n-1)!/2, ja que a distincia entre
duas cidades é a mesma nas duas direcdes).

Fignra 4. 2: Exempio de uma instincia do TSP com 4-cidades.

Trés sdo as trajetorias validas para um TSP de 4-cidades ~ (4-1)1/2=3 . As 1rés
trajetorias possiveis deste exemplo sfio apresentadas a seguir, na fig.4.3, com seus
respectivos comprimentos. A solugdo Otima, aquela cujo comprimento € o menor
possivel, é facilmente detectada, sendo a de comprimento 21 (fig.4.3).

Figura 4.3t As rés possivels trajefGrias para a instancia do TSP com 4-cidades.
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4.1.3.

O TSP simétrico é freqlientemente referido somente por TSP [JRR94, 1.LKS85].
Neste trabalho, foi considerada a versdio simétrica do TSP e, portanto, o termo TSP
representara tal versfio do problema.

Complexidade

O TSP foit um dos primeiros problemas provado como sendo NP-dificil (Nown-
deterministic Polinomial time) por Karp em 1972 [Kar72], no inicio do desenvolvimento
da Teoria da Complexidade Computacional [PS82, GJ79].

A versfio de otimizacfio do TSP (versdo de interesse deste trabalho) € equivalente
em complexidade a versdo de decisBo (verificar se existe ou nfio um ciclo Hamiltoniano
de custo total menor ou igual que um determinado inteiro w), que é um problema NP-
completo.

Abaixo (fig. 4.4), pode ser observada a posicdo do TSP dentro de uma hierarquia
de casos especiais, com niveis crescente de especializagdo a medida que se dirige para a
base da figura. O caso geral do TSP, TSP assimétrico, esta proximo do topo €, no nivel
acima, encontrani-se as generalizagdes mais conhecidas [LLKS85],

Figura d. 4:

Esquemna do relacionamento do TSP ¢ com suas pringipais generalizagles e especializaces.
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4.1.4,

4.1.4.1.

Algoritmos para o TSP

Existe um vasto nimero de algoritmos para a resolucdo do TSP, também, dentro
de duas grandes classes: a classe dos métodos exatos e a classe dos métodos
aproximados. Todos os métodos exatos citados no Cap.2 jd foram aplicados para o TSP
¢ tais aplicacBes podem ser facilmente encontradas na Hhteratura [Cer96, JRR94,
LLKS85]. Nesta secfio, serdio detalhados alguns algoritmos aproximados, dentro de trés
grandes sub-classes: construgiio, melhoria (busca local) e relaxacio.

Heuristicas de construcio

No caso do TSP, heuristicas de construc3io sio aquelas gue geram um ciclo
Hamiltoniano de acorde com alguma regra de construgdio. Em outras palavras, uma
trajetdria € construida, cidade a cidade, até formar uma irajetdria completa.

A fig. 4.5 apresenta um exemple de um ciclo em construgfo (ciclo parcial), com
08 respectivos vértices que ainda nfo foram inserides no ciclo, algumas arestas e seus
respectivos pesos. No final desta subsecdo, € apresentado o resultado da aplicagio dos
algoritmos de construgdo a serem descritos, sobre tal exemplo fig, 4.5.

Figura 4. 5

Exemplo de um conjunto de cidades (vérfices), onde destaca-se um cicle parcial em construgiio e s possivels
Hgactes (arestas £ seus respectivos comprimentos) entre cada cidade fora do ciclo ¢ as duns cidades mats proximas
pertencentes a0 ciclo parcial.

Dentre as regras de construgfo, serdo abordados alguns algoritmos que utilizam a
regra de construcdo por insergio. Primeiramente, serd dado o algoritmo genérico para tal
regra:

Algoritmo Geral para Construciio por Inser¢iio de uma Trajetoria

Belecionzr um eiclo inicial com v vértices vy, vy, v, v20) e 0 conjunto W=WM{ v, v, 0 J;
Enguanto W7

Selecionar um virlice jeW de acordo com algam eritério.

Inserir j em algoma posicio no cclo ¢ faga W=Wi{jl,

Existern varias maneiras diferentes de implementar algoritmos de construgiio por
insergiio, e a diferenga ocorre na selecdo do novo vértice a ser inserido (vértice /). A
seguir serdo descritos trés de tais algoritmos, onde serd denominado vérrice do ciclo
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agquele veértice que ja esta contido na trajetéria parcial. Para jel € definido
dwl[y=min{c,/ieVIW}, ou seja, a distincia minima de um vértice € dada pela distincia
deste vértice ao vértice mais proximo a ele do ciclo parcial.

Escothido o vértice, 0 mesmo é inserido no local que resulte 0 menor incremento
ne comprimento do ciclo parcial.
Nearest Insertion - NI

Insere o vértice que possui a menor distincia para um vértice do ciclo, ou seja,
seleciona j e W com dp{y=mindd . (DIl W?.

Furthest Insertion - FI

Insere o vértice cuja distAncia minima para um vértice do ciclo € méxima, isto &,
seleciona je W com dpul(iy=max{dyu{ i1 cW},

Arbitrary Insertion - Al

Também conhecido por Random Insertion seleciona o vértice a ser inserido
randomicamente.

Cheapest Insertion - CI
Ingere o vértice que causa 0 menor incremento no custo total do ciclo parcial.

A fig. 4.6 apresenta um possivel resultado da aplicagdo de cada um dos guatro
algoritmos de construgfio descritos nesta subsecfio - NI, Al, FI e CI -, sobre o grafo do
fig. 4.5. O vértice proximo a letra » seria o escolhido pelo NI, o proximo 2 letra £ geria o
vértice escofhido pelo F1, o préximo a letra ¢, pelo Cl e, o proximo a letra @, um possivel
vértice escolhido pelo AL

Figura 4. 6:

Comparagdo enfre os algoritmos de constaucio baseados no esquema d¢ ingerciio. Numa determinada iteragio, dado
o ciclo Hamiltoniano parcial {em consirugiio) abaixo e o8 vértices restanies, o M adicionaria o vértice » ao ciclo
parcial, o FI adicionaria o vértice f, o CF adicionaria o vértice ¢ ¢ o A7 adicionaria o vértice a.

A heuristica cheapest insertion pode ser executada em tempo O(n’logn). Todas as
outras podem ser implementadas em tempo O(n°).
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4.1.4.2. Heuristicas de melhoria

Os ciclos Hamiltonianos gerados pelas heuristicas de construgfio s8o de baixa
qualidade. Embora eles possam ser tteis em algumas aplicagbes, como em A-Teams, em
geral nfio sfo satisfatorios. Nesta subsecfio serd abordada a questdo de como melhorar
estes ciclos gerados. Existem trés abordagens de muito sucesso neste caso: r-opf, or-opt
& Lin-Kernighan.

R-OPT

Dada uma trajetoria valida, este algoritmo elimina » arvestas desta trajetoria,
produzindo r segmentos desconectados. Entfo, r-epf reconecta todos os segmentos de
todas as maneiras possiveis, gerando novas trajetérias. Se uma trajetoria menor for obtida
a qualquer momento, o algoritmo reinicia. O algoritmo péra se nenhuma combinagio de r
arestas eliminadas puder gerar uma trajetéria menor do que a corrente.

Qs dois algoritmos r-opt de maior sucesso sdo [LLKS8S, JRR94]:
2-0PT

Um movimento 2-opf congiste na eliminacio de duas arestas de uma trajetdria e a
adicio de outras duas, para todas as combinagfes de n, 2 a 2. O algoritmo 2-opt inicia
seu procedimento com uma trajetdria (solugio valida para o TSP) ¢ a deixa com a
propriedade 2-OTIMA, resultando numa nova trajetéria melhorada.

Algoritmo 20PT
Entrada: 7 (trajetéria inicial}, ¢ (matriz de distneia).
Saida: T'methorada.
1. Seja 7o ciclo Hamiltoniano corrente;
2. Repits
2.1. Selecione duas arestas € £';
2.2. Enquante a troca de duas arestas por duas outras arestas e KIE, gerar T valida, faga:
2.3.1. Se ( (T i<ef))
22011 Faga 1=T
até T satisfazer a propriedade 2-07TIMA.
3. Retorne 7.

Figura 4. 71 Exemplo de wm possivel movimento 2-opf.
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3-0OPT
U movimento 3-opt, por sua vez, retira trés arestas de uma trajetdria e insere
outras trés, para todas as combinacSes de »n, 3 a 3. O algoritmo 3-opf também inicia seu

procedimento com uma trajetoria ¢ a deixa com a propriedade 3-OTIMA, resultando
nung nova trajetoria melhorada.

Algoeritmeo 30PT
Entrada: 7' (trajeloria inicial), ¢ (matriz de distdncia).
Safda: 7 melborada..
1. Seja T o cicko Hamiltoniano corrente;
2. Repils
2.1. Selecione Ivés arestas & Ef; B
2.2. Enquanio a troca de trés arestas por duas oulras arsstas & EE', gerar T vélida, faga:
sepa vélido, faga:
221 8e {cT)=<ef®})
2.2.1.1. Faga =17
até T satisfazer a propriedade 3-OTI8A.
3. Retorne 7.

Figura 4. 8: Exempio de um possivel maovimento 3-opi.
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OR-OPT
O algoritmo er-ept é um subconjunto do algoritmo 3-opt. Or-opt pega uma

seqiiéneia de trés cidades adjacentes e desloca a seqiiéncia entre todas as cidades de uma
dada trajetdria. Se uma trajetdria menor for encontrada, entfio ¢ algoritmo reinicia, Caso
contrario, pega-se uma seqiiéncia de duas cidades e desloca-se estas duas cidades ao
longo da trajetoria. Novamente, se uma trajetoria menor for encontrada o algoritmo
reinicia. Se nem desta dltima forma se encontrar uma trajetéria menor, pega-se um
conjunto com somente wma cidade ¢ a desloca entre todas as demais. O algoritmo
termina quande nenhuma trajetoria menor for encontrada, depois da execucfo do

algoritmo para fodos os conjuntos de 3, 2 ou 1 cidades adjacentes.

Algoritmo OROPT
Entrada: T {trajetdnia inicial), ¢ {(matriz de distancia).
Saidar ¥ melhorada.
1. Seja T o ciclo Hamiltonriano corrente.
2. Fapa =3 e achou melhor=VERDAIRIRO.
3. Repita
3.1 Repita
3.1, Selecione [ vértices adiacentes em 75
3.2, Engte a froca de { vértices adjacentes em T por toda seqliéncia de 7 vértices nflo for repetida ¢
desde que 77 perado seja valido, faca:
320 8e (ofTh<e(T)}
3211 Faga 7=7"
3.2.3. Sendo
3.2.1.1. Faga [~
3211, Faga achou_melhor=FALSO;
engte achou methor=VERDADEIRO
eagte 0.
4. Retorne 7,

Fignra4. 5

Exemplo de um possivel movimento or-opt, com a alterago da posigiio de trés cidades adjucentes na trajetdria,

Lin-Kernighan - LK

Esta heuristica foi originalmente descrita por Lin e Kernighan em 1973 e sua
motivacdo fol baseada em experiéncias obtidas em computagdo pratica [LLKSS8S,
JRR94].

A idéia é baseada na observagfo de que algumas vezes uma modificacio que gere
um pequenc incremento do comprimento da trajetoria pode abrir novas possibilidades
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para a obtencio de congideraveis melhorias. O principio basico ¢ construir modificagfes
complicadas que sfio compostas por movimemos simples, onde nem todos estes
movimentos necessariamente t&m que diminuir o comprimento da trajetoria. Para se obter
um tempo de execugdo razodvel, o esforco para se achar as partes dos movimentos
compostos tem que ser limitado.,

A heuristica de Lin-Kernighan termina nmum Otimo local que dependera da
trajetdria inicial e dos movimentos que serfio executados. Johnson em 1990 sugeriu que
depois de se aplicar a heurfstica de Lin-Kernighar, um movimento 4-opf seja realizado e,
entio, novamerte seja aplicada a heuristica Lin-Kernighan [JRR94]. Usando este método
varias solugBes Gtimag para grandes instdncias de problemas foram encontradas.

Algoritme LK

Entrada: T (frajetoria inictal), ¢ (matriz de disténcia).
Baida:. Tmethorada.

1. Seja 7 o ciclo Hamilloniano comrente;
2, Faga mox_ganho lecal=(;
3. Repita
31, Sclecione um vértice { ¢ ¥4
3.2. Retire ume das arestas x; ¢ B
3.3, Selecione 2 aresta y,..y; @ E=EE
3.4, Engto E'= faca
34.1. Compute g= x; -y
3.4.2. Se max ganho local < g
3.4.2.1, Faga max_ganhe focal = g
3.4.2.2, Faga y_escolhido = yg
343, Selecione 3; € £ =E\E ., virB:
Fimm_Engto;
3.5, Treque x; por y_escothido em T, gerando T
3.7, Compute G=o(Tlo(T};
engto >0
4. Retorne T.

Figura 4. 100 Exemplo de um movimento LK. No passp 1, a aresta x; ¢ eliminada. No passo 2 2 aresta y; ¢ incorporada ¢ xz
eliminada. No passod, x; ¢ eliminada ey; € incorporada. No passe 4 wmae aresta f € incorperada pars gerar uma
trajetoria factivel.
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4.1.4.3.

De um modo geral, observa-se que a qualidade das heuristicas diminui com o
aumento do tamanho do problema.

Algoritmos de relaxacgio

Uma relaxacdio de um problema de otimizagic M ¢ um outro problema R cujo
conjunto de solugdes factiveis de R contém todas as solugdes factiveis de M. A funcido
objetivo de R é, geralmente, uma extensfio arbitrdria da fungfio objetivo de M. Isto faz
com que o valor da soluclo 6tima do problema R seja menor (para um problema de
ninimizagdo) do que o valor da funcfio objetivo de M. Se M for um problema NP-dificil e
R pode ser resolvido eficientemente (pertence 4 classe P), o valor 6timo de R pode ser
usade como um limife inferior mum esquema de enumeragio para resclugfio de M.
Quanto mais proximo for o valor 6timo de R em relagfio a solugdo oOtima de M, mais
eficiente € ¢ algoritmo de enumeragio [JRR94].

A seguir sfio dados alguns algoritmos para a relaxacio do TSP, segundo duas
estratégias de abordagem: baseadas em arvores e baseadas em cortes no plano.

Baseadas em Arvores

S#o algoritmos baseados em subconjuntos de vértices {subgrafos) e gque tentam
satisfazer somente um subconjunto das restricdes do problema original. A solugdo Otima
pode ser encontrada em tempo polinomial.

1-TREE

Dado o grafo K, cujos n vértices representam as cidades do TSP, uma 1-Tree
pode ser obtida a partir de uma arvore espalhada minima dos K,\{/}, ou seja, uma
arvore espalthada composta de n-1 vértices, juntamente com o vértice restante e as duas
arestas adjacentes a ele. (erar uma arvore espalhada minima pode ser feita em tempo
polinomial, e portanto, gerar uma /-Tree também leva tempo polinomial.

Acontece que esta relaxacio nfio € muito forfe, ou seja, os limites inferiores
fornecidos sdo muito distantes do valor da solugfo 6tima do problema original.

HELD-KARP

Held e Karp [HK70, HK71]} propuseram uma modificagio no algoritmo anterior
de forma a gerar Hmites inferiores muito melhores. A modificacio foi realizada na funcéo
objetivo do problema original, onde eles propuseram a adigio de uma constante em todas
as arestas do grafo.

O novo problema fol denominado de Preblema Dual Lagrangeano (Lagrangean
Dual Problem), Os limites inferiores para o TSP obtidos atraveés da resoluglo deste
problema ficaram conhecidos como Limites de Held-Karp.

Qs himites inferiores obtidos desta maneira so considerados de alta qualidade e
sio muito usados nas aplicagfes atuais.
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Baseadas em Cortes

As relaxaches baseadas em corte s80 aquelas gue desconsideram uma ou mais
classes de restrig@es envolvidas na definicdo do problema original ¢ depois inserem, uma
a uma, as restrigdes ao problema, com a esperanca de atingir a solucfo otima com a
insercio de poucas restrigdes.

Dentro desta classe, existem as relaxacdes conhecidas por Relaxacdes
Continuas, pois retiram a restrigo de integralidade do TSP, onde todas as varidveis
passam a ter um valor continuo entre 0 e 1. As relaxacSes que mantém a condicfo de
integralizagdo sfo denominadas de Relaxag¢es Diseretas.

Relaxacio de Sub-Trajetorias

Neste caso, além das restricdes de integralidade do TSP, o problema relaxado nfio
contém também ag restricbes de eliminacio de sub-trajetérias. O processo € iniciado com
a insergfo de um pequeno sub-conjunto das restrigbes de eliminagio de sub-trajetOrias,
em seguida resolve-se o programa linear e verifica-se se a sclugfo Otima encontrada
satisfaz todas as restrigdes ainda nfio inseridas. Caso alguma restrigdo tenha sido viclada,
adiciona-se as mesmas ao problema relaxado e resolve-se novamente o programa linear
resultante. E assim sucessivamente, por um certo niimero de iteragBes, até que o limite
inferior gerado seja satisfatorio.

Os limites inferiores obtidos também sfio considerados de alta qualidade. Esta
téenica permitiu muitos dos bons resultados obtidos para o TSP encontrados na
literatura.

Assignment Problem ou 2-matching

A Relaxaco 2-matching desconsidera toda a classe de restrigSes de eliminacgfio de

sub-trajetOrias, mas mantém a restricio de integralidade, portanto, é uma relaxagfo
discreta. A resolugio do problema relaxado pode ser obtida em tempo polinomial.

Fractional 2-Matching

Neste caso, aldm das restricbes de sub-trajetorias desconsidera-se também a
restricio de integralidade. Esta relaxacgdo € freqiientemente a primeira a ser produzida nos
algoritmos de cortes no plano, dado que é preciso somente um niltmero muito pequeno de
restrigdes (polinomial #) para resolvé-lo.
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4.2.

Uma Generalizacdo do Problema do Caixeiro Viajante

4.2.1.

Um caixeiro viajante quer visitar todo um determinado conjunto de cidades,
cada cidade exatamente wma unica vez, terminande a visita na mesma cidade que
comegar. E, neste caso, ele quer que todos os custos envolvidos no percurso sejam os
menores possiveis.

Este € o Problema do Caixeiro Viajante com Multiplas Distancias (Mulfi-Distance
Traveling Safesman Problem -MIDTSP) que € uma generalizagio do classico TSP, O
MDTSP ¢ wm Problema de Otimizagio Combinatéria Multiobjetivo, De otimizagdo,
devido a tentativa de se minimirar (poderia ser maximizar) todos os comprimentos da
trajetoria de acordo com as matrizes de distdncia envolvidas; € combinatdrio, devido &
escofha ser feita sobre o conjunto discreto de todas as trajetérias validas para o problema;
e ¢ multiobjetivo, devido a cada trajetdria valida possuir k custos totais, cada um segundo
uma matriz de distdncia do problema; nfio existindo necessariamente uma soluglo 6tima
e, sim, todo um comjumto de solugdes eficientes - o Pareto Otimo do problema.

Definicgio

De acordo com os conceitos definidos na subsecio 4.1.2, o MDTSP pode ser
definido da seguinte maneira:

Dada k fungSes objetivos ¢ € ®Er, k27, que associa a cada aresta ¢ de K, um
vetor de & comprimentos ¢f, o Problema do Caixeiro Viajante cora Multiplas Distdncias
consiste em encontrar um conjunto de ciclos Hamiltonianos tal que seus ¢*-comprimentos
{as & somas totais das arestas segundo as & matrizes de distdneia) sefam os menores
possiveis. Desta forma, ¢ MDTSP pode ser formulado comoe um problema de
programagio inteira:

min cFx Rq. 4.13
548, Apx= 2 Eq. 4. 14
X(8,(5) =2 VY @=Scyy Bq. 4. 15

x e 01 Eq. 4. 16

Também neste caso serda considerada a versdo simétrica do MDTSP, onde o
caminhe entre duas cidades, nas duas direcBes possiveis, possul a mesma distAncia. O
nimero de ciclos Hamiltonianos em K, de um MDTSP (o tamanho da regido factivel
definida pelas varidveis de decisio), tal qual o TSP, éde (n-1)//2, a diferenga € que cada
trajetdria para o MDTSP possui k custos totais. Isto significa dizer que a regido factivel
no espago de decisdo € a mesma, mas a regido factivel no espago de ohjetivos passa a
ser k-dimensional {ver Cap.3).

A figura (fig. 4.11) exemplifica uma instancia de um MDTSP com 2 matrizes de
distancia (2-DTSP) e 4-cidades.
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Figura 4, 11: Exerplo de uma instincia do MIYTSP com d-cidades ¢ 2 matrizes de distincia (um 2-DTSP).

Neste exemplo, um MDTSP simétrico, trés ( (4-1)1/2=3) sfo as trajetdrias validas,

cada uma com dois comprimentos totaig, segundo cada vma das matrizes de distincia
(fig. 4.12).

Figura 4. 12: As trés possivels trajetdrias para a instdneia do MDTSP com 4-cidades e seus 2 comprimentos segundo as 2 matrizes
de distfncia.

Neste caso, determinar gual é a methor solugfo dentre as trés trajetorias ndo ¢ tdo
trivial como no caso monobjetivo, onde a trajetdria de menor comprimento € a escolhida.
Cada trajetdria possui dois comprimentos a serem considerados e a meta € a escolha
daquele conjunto de trajetdrias cujos comprimentos sejam eficientes entre si. A figura
4.13 apresenta o grafico contendo as trés solugSes do problema, em que pode ser
observado, claramente, o Pareto Otimo do problema, representado no gréafico pela semi-
reta unindo dois pontos (solicdes). As solugBes que fazem parte do Pareto Otimo sfo as
de comprimentos (24,15} e (21,18). A soluglo que possui os comprimentos (23,27) ¢
dominada pela solucio de comprimentos (21,18) e, portanto, ndo faz parte do conjunto
de solugdes eficientes.

Figura 4. 13: Pareto Otimo, com 2 trajetérias, da instdncia do MOTSP com 4-cidades e 2 matrizes de distancia.
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4.2.2.

No restante deste capitulo, as definigles necessdrias serfio dadas com base nas
definigBes apresentadas nesta subsecdo 4.2.1 ¢ na subsecfio 4.1.2.

Complexidade

O MDTSP é uma generalizacio do classico TSP e, portanto, pelo menos tio
dificil de se resolver quanto o mesmo. Na sua versdo de otimizagdo, o MDTSP (tal como
¢ TSP {LLKS85}) pertence & classe dos problemas NP-dificeis. A posigio do MDTSP
dentro do esquema de problemas correlacionados € mostrado a seguir (fig. 4.14),

Conforme pode ser observado no esquema da figura 4.14, o General Asymmetric
Mudti-Distance Traveling Salesman Problem represemta o caso assimétrico e estd
relacionado como uma generalizagio do General Asymmetric TSP. Como um caso
especial, encontra-se o Symmetric MDTSP, que € a versdo utilizada neste trabalho ¢ uma
generalizacio do Symmetric TSP.

Podemos reduzir ¢ MDTSP para o tradicional TSP, na versfio simétrica ou
agsimétrica, como segue:

No caso do MDTSP, tem-se um vetor de custos de tamanho 4 associado a cada
aresta ¢ do grafo K, onde £ € o nimero de matrizes de custo associadas ao problema.
Reduzindo o MDTSP para o TSP, basta fazermos tal vetor de tamanho 1, ou seja,
atribuir apenas um cysto a cada aresta do grafo,

Figura 4. 14:

Esquema de representaciio: da hierarguia de problemas relacionados com o T8P, segundo a Teoria da Complexidade,
inclhuinde o MIFTSP assiméirico ¢ simétrico.
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4.2.3.

4.2.3.1.

4.2.3.2.

Aplicacgbes

Como no caso do TSP, indmeros problemas podem ser modelados para o
Problema do Caixeiro Vigjante Multiobjetivo, o MDTSP. Este fato € ainda reforgado
pelo ponto de vista dos defensores da modelagem multiobjetiva para problemas reais, os
quais afirmam que a maioria dos problemas préaticos possuem multiplos objetivos a serem
atingidos e que a modelagem de tais objetivos proporciona resultados ainda mais
proximos dos desejados. Como para os Problemas Combinat6rios, ¢ suas naturezas
intrincadas, solugBes exatas nfo sdo possiveis de ser garantidas, qualquer melhoria na
modelagem que ocasione uma redugfio das distor¢des entre o problema real € o modelado
¢ de fimdamental importéncia.

O objetivo desta se¢io é apresentar algumas aplicagSes do MDTSP, sendo que
algumas, até entfo, eram modeladas como um TSP tradicional.

Problemas de Escalonamento

Problemas de escalonamento podem ser modelados como MDTSPs. Para um
TSP, um problema de escalonamento com custo inter-tarefas, onde a ordem com que as
tarefas sdo escalonadas apresentam custos distintos, pode ser modelado da seguinte
maneira: as tarefas (jobs) se constituem nas cidades do problema e a ordem com que as
mesmas sio escalonadas se constituem no caminho a ser otimizado, ou seja, deseja-se
encontrat a seqiiéncia que envolve todas as tarefas com custo minimo (se a seqiiéncia ndo
for ciclica, basta oriar uma conexfio de custo 0 entre a primeira e as demais tarefas da
seqiiéneia).

Geralmente tal modelagem é feita ignorando-se os demais custos inter-tarefas
envolvidos. Entretanto, para problemas de escalonamento onde existem vdrios custos
inter-tarefas, pode-se comsiderar todos eles para a obtencdo da melhor seqiiéncia
modelando o problema como um MDTSP: as tarefas sdo as cidades do problema e a
ordern de escalonamente das mesmas, ¢ caminho 4 ser otimizado; sendo que para ser
estabelecido um caminho desta vez, varios custos devemn ser otimizados simultaneamente,
como por exemplo, minimizagdio do custo de produgdo, minimizacdo do tempo de
escalonamento e maximizagio da qualidade dos produtos.

Recondicionamento de Motor de Turbina a Gas

O Problema de Recondicionamento de Motor de Twrbina a Gas {do inglés
Overhauling Gas Turbine Engines)y foi reportado pela primeira vez por Plante, Lowe ¢
Chandrasekaran [PLC87] e ocorre quando o motor de turbina & gas de uma aeronave ¢
revisado. Tal problema pode ser modelado como um MDTSP da seguinte maneira:

Durante a (re)momtagem das turbinas, om munero de palhetas devem ser fixadas
sobre a circunferénein, sendo que cada palheta possul caracteristicas prdprias e a
colocagdo correta das pathetas pode resultar em beneficios substanciais. A disposigdo
final das palhetas deve garantir, tanto quamto possivel, um fluxo de gas uniforme, uma
reducdo do consumo de combustivel e uma reducglio da vibragdo do metor. Medelando
para um MDTSP, as pathetas se constituem nas cidades do problema, onde o caminhao é
representado pela ordem de colocagio das mesmas. Os objetivos do problema sfio:
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4.2.3.3.

4.2.4.

maximizag8o da uniformidade do fluxo de gas; minimizacdo da vibragiio do motor; e,
minimizacdo do consumo de combustivel,

Escalonamento Primdrio no Mini-Mill Scheduling Problem

O Problema de Escalonamento de Mini-Engenhos ouw Mini-Mill Scheduling
Problem foi apresentado por Souza e Favilla [SF96] e consiste num problema de
escalonamento para o processo de fabricaco de ago.

E sugerida a decomposicio do problema em trés partes: agrupamento
(agrupamento dos pedidos); escalonamento priméirio (escalonamento de conjuntos de
pedidos especificos - denominados de hears - em maquinas fortemente acopladas no
tempo); e, escalonamento final (escalonamento de pedidos em maquinas ndio acopladas
no tempo). Os objetivos a serem otimizados s#io: maximizagdo da produtividade,
minimizacfo do inventario e minimizacfio do atraso de entrega.

A segunda parte do problema, o escalonamento primario, foi modelada como
sendo um MDTSP, Foi aplicado A-Teams (ver Cap.5) para a resoluglo do problema
obtendo-se resuitados relevantes, dando respaldo para novas aplicacBes deste método em
grandes problemas industriais,

Este problema € bastante complexo e apenas foi apresentado aqui sua esséncia, de
maneira a indicar a aplicacdo do modelo do MDTSP para wn intrincado problema
pratico.

Limites Inferiores para o MDTSP

Um DTS8P (MDTSP com &k matrizes de distdncia) pode ser visto como um
conjunto de & TSPs, onde a solugiio tima de cada um deles fard parte do methor
conjunto de solugBes eficientes - o Pareto Otimo - do &-DTSP. Isto significa dizer que
para cada matriz de distncia de um MDTSP existe uma solugio 6tima (eventualmente
pode existir mais do que uma solucfo Gtima ~ trajetdrias distintas de igual comprimento
Stimo), ou seja, existe uma trajetéria cujo comprimento € o menor posstvel segundo a
respectiva matriz de distdncia.

Desta forma, yma maneira de calcular imites inferiores para ¢ MDTSP ¢ aborda-
lo como se fosse um conjunto de TSPs e aplicar algum dos métodos para calculo de
limites inferiores disponiveis (ver 4.1.4.3). Cada limite inferior definird um plano paraleio
a0 eixo associado a fungfo objetivo correspondente e que passa pelo ponto dado pelo seu
préprio valor (o limite inferior calculado}. O conjumto dos planes (um plano definido por
cada matriz de distdncia) limita inferiormente a regidio factivel do espaco de objetivos
indicando que algumas solugles do Pareto Otimo (aquelas com o menor valor possivel
em cada eixo) devem estar x% proximas a ele (fig.4.15), onde este x dependerd do
método empregado para o calculo dos limites inferiores.
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Figura 4, 15:

4.2.5.

4.2.5.1.

Iimites inferiores para um: MDTSP com duas matrizes de distdncia. Cada eixo representa os valores segundo uma
das matrizes de disténcia, sendo que um Himite inferior & caleulado para cada wna delas isoladamente ¢ utilizados
et conjunto para a formaglio de um semiplano gue dista x% .
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Algoritmos para o MDTSP

Dado que existe um vasto nimero de algoritmos para o TSP, um objeto de estudo
neste trabalho foi buscar alternativas de aproveitamento de tais algoritmos, de maneira a
adapta-los para a geragdo de solugles validas para o MDTSP. A seguir, serfio
apresentadas algumas idéias elaboradas.

Utilizagae das Solugdes Intermedidrias Geradas pelos Algoritmos

Esta abordagem envolve os algoritmos de methoria, também conhecidos como
algoritmos de busca local (ver 4.1.4.1). Estes algoritmos possuem a caracteristica de
gerar um conjunte de solugBes validas em seus procedimentos internos, devolvendo
como resultado a melhor solugfio deste conjunto. Um estudo realizado no inicio deste
trabaiho [RS947] fol justamente analisar o comportamento deste conjunto de solugdes,
gerados segundo uma determinada matriz de distdncia, em relagdo as outras matrizes de
distdncia, ou seja, para cada solugio intermedidria gerada pelo algoritmo de melhoria,
caleular seu comprimento segundo as outras matrizes de distdneia do MDTSP (ver
Cap.7). Constatou-se que, via de regra, as soluges intermediarias geradas no
processamento fnterno ndo eram dominadas pela melhor solug@io fornecida como
resultado final.

A alteracfio dos algoritmos descritos na segfio 4.1.4.1, de methoria (Z-opt, 3-opt,
or-opt ¢ Lin-Kernighan), sfio mostradas a seguir, onde a inclusio da letra [ no nome dos
algoritmos se refere exatamente s solucdes Intermediarias geradas durante a busca de
uma solucdo melhor.
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Algoritmo 0P

Entrada: T (irajetoria inicial}, ¢ (matriz de distdncia).
Saida: vetor de frajetdrias FT.

1. Seja T o ciclo Hamiltoniano corrente;
2. Repita
2.1, Selecione duas aresfas = T
2.2. Enquanto atroca de duas arestas e E7 por duas outras arestas ¢ F\E” gerar 77 valida, faga:
2.2.1. Ipsira 7" em VTS
2.2.2. Se {oTi<efT)y
22238 Faga T=T%
até T satisfazer a propriedade 2-OTIMA.
3. Retorne 1T

Algoritmoe 30FPT-A

Enfrada: T (rajetdria inicial), ¢ (matriz de distncia).
Saida: vetor de trajetOrias ¥7.

1. 8eja T o cicle Hamiltontane corrente,
2. Repita
2.1, Selecione trds aresias € T,
2.2. Emquanto airoca de trés arestas & £ por duas outras arestas & ELET gerar T vilida, faga:
1214 Imsirs 77em FT
222, Se {cffi<efT}}
2.2.2.1. Faga T=1"
até T satisfazer a propriedade 3-O71MA4.
3. Retorne ¥7'

Algoritmo OROPT-T

FEnirada: T (trajetdria inicial), ¢ (matriz de disténcia).
Saida: vetor de trgjetdrias FT.

1. Seja 7T o ciclo Hamilloniano corrente.
2. Faga =3 ¢ achou melhor=VERDADEIRO,
3. Repita
3.1. Repita
341, Selecione [ vértices adincentes em 75
3.1.2. Eaguante atroca de f vértices adjacentes em 7 por outros / vériices ndo for repetida ¢ desde que
1" gevado sela valido, faca:
3.L2.1. Se {ofT)<eff})
A, Insiva Tem FT.
B. Faga 7=T"
3.1.2.2. Sendo
A. Faga [
B. Faga achou_melhor=FALSO;
engusnte achou_melhor=VERDADEIRO

enquante />0
4. Retorne F7T
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Algoritme LK1

Entrada: T {trajetria inicial), ¢ (malriz de distineta).
Safda: vetor de Ivajetérias M7 ordenadas decrescentemente.

1. Seja 7 o ciclo Hamilionizno cormrente;
2, Faga max _ganho local=D;
3. Bepita
3.1. Selecione um vértice i & V)
3.2, Refire uma das arestas x; « B7;
3.3, Selecione aaresta v,y & E'=F\ET
3.4, Enguants £'= faca:
34.1. Compute g,=|x, -y}
342 Se maex gavnho focdd < g
3.4.2.1. Faga max ganhe local =g
3.4.2.2. Faga y escolfido = ys
3.4.3. Selecione v e B =EUE ..., yerl:
Fimt_Enguanto;
3.8 Troyuwe x;, por y_exeolhide em T, perande T7)
3.6. Insirn T em }T:
377, Compute G = oTj-¢fT);
engoante >0
4. Retorne FT.

4.2.5.2. Incorporacio do Conceito de Domindncia e de Decisdo de
Compromisso

O conceito de demindncia, como visto no Cap.3, é um importante conceito na
manipulagdo de estruturas k-dimensionais (neste caso, solugbes para o MDTSP). Com
base neste conceito, surgiu a idéia de modificar os algoritmos existentes para a resolugho
do TSP, fazendo com que 05 mesmos sejam capazes de incorporar o conceito de
domindncia entre as solugdes que vio sendo geradas.

Por sua vez, uma decisiie de compromisso ¢ tomada sempre que slo
considerados simultaneamente todos (ou um subconjunto predefinido) os objetivos
errvolvidos. A escolha da posigio de uma nova solugdio numa trajetdria em construcio e a
escolha dos vértices a serem permutados numa trajetoria de forma a gerar uma trajetéria
de comprimento menor, sio exemplos de decisio de compromisso para problemas
rmultiobjetivos. Desta forma:

Domindncia:

s No caso dos algoritmos de melhoria, que possuem a caracteristica de gerar varias
solugles factiveis durante uma fnica execugdo, uma nova solucio gerada sO €
aceita caso domine em 4 objetivos (para o MDTSP, d comprimentos segundo ¢
das & matrizes de distdncia envolvidas, 1<d<k} a soluglio corrente, ou seja, seus
comprimentos segundo d matrizes de distAncia devem ser menores do que os
comprimentos da solcho cotrente.

« Case d=k, tem-se o caso de domindncia total, onde uma nova solugdio gerada

s & aceita caso domine em todes os objetivos (comprimentos segundo todas
as matrizes de distincia envolvidag) a sohigSio corrente, ou seja, seus
comprimentos segundo todas as matrizes de distincia devemn ser menores do
que os comprimentos da soluclo corrente. Desta forma, garante-se uma
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methora menotonicamente crescente em todas as fungdes objetivo envolvidas,
na dire¢fio da origem dos eixos formados pelos objetivos. A desvantagem ¢
que isto restringe muito a diversidade de solugdes, unma vez que, via de regra,
existem poucas solucdes imermedidrias que dominem completamente uma
outra solugfo intermedidria (solugbes geradas numa unica execugdo de um
algoritrno de melhoria).

«  Se d=f, forca-se que em pelo menos um dos d eixos o comprimento deva ser
melhor do gue os das trajetorias geradas anteriormente. Tal incorporacéio tem
a vantagem de nfio restringir muito a aceitagdo de novas solucGes, ja que na
maioria dos casos as solugSes intermedidrias geradas pelos algoritmos de
melhoria ndo se dominam,

Decisfio de Compromisso:

e No caso dos algoritmos que s6 geram uma solugo factivel no final de suas
execugdes, a incorporagic do conceito de domindncia, tal como descrito
anteriormente, ndo se aplica. Ao Invés disto, incorpora-gse o conceito de decisdo
de compromisse, onde uma decisfio deve ser tomada baseada numa andlise de
todas as matrizes de distdncia envolvidas, de tal forma que todas sejam
consideradas igualmente. No caso dos algoritmos de construgfio por insercio, por
exemplo, & inserida a cidade que proporcionar o methor compromisse segundo o
matrizes de distdncia, onde o melhor compromisso pode ser o mais distante, o
mais proximo, um aleatdrio ou o menos custoso.

s Tal estratégia também pode ser incorporada nos algoritmos de melhoria, onde
devem ser consideradas todas as matrizes de distincia quando for avaliada uma
alteracdio entre os elementos de uma solugdo. A modificagdo na estrutura de uma
solucfo serd feita com base num compromisso entre todas as matrizes de distancia,

Também no caso da incorporagio de decisfio de compromisso, pode-se ter 0s
casos total e parcial. No caso parcial apenas um subconjunto de matrizes de disténcia ¢
considerada na tomada da decisdo de compromisso.

A seguir sfio apresentados alguns dos algoritmos existentes para o TSP,
adaptados para a manipulacio de d matrizes de distdncia, seja através da incorporagio do
conceito de domindncia, seja através da incorporagdo da decisdo de compromisso em
cada um de seus passos.

Algoritinos de Construciio

Os algoritmos de construclo desenvolvidos para o Multi-Distance Traveling
Salesman Problem sfo baseados nos algoritmos que seguem o principio de insergdo,
conforme deserito na subsegdio 4.1.4,1 (algoritmos NI, FI, Al e CI). Os novos algoritmos
serdio descrites com base nas definicdes apresentadas na subsecio 4.1.4.1,

As insergBes sfio sempre baseadas no compromisso entre todas as matrizes de
distincia envelvidas, onde a methor opglo segundo uma determinada matriz nfo €, na
maioria das vezes, a methor opgo de compromisso para todas as matrizes envolvidas.
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Algoritma Geral para Construcio de uma Trajetéria k-dimensional por Insergdo

Entrada: ¢r.c0,..,ce(matrizes de distineiay, d (grau de domindneia),

Saida: trajetoria T,

Seis ¢, as £ matrizes de distincia envolvidas;

. Seja d o grav de domindncia requerido;

Selecione wm ciclo indcial com v vértices fig,va. vt vl € 0 conjunto #=N{vyw,.. . w};
. Enguanto Wz

P 3.1, Seleciome um vértice j ¢ W de acordo com algum critério;

» 3.2 Insira jem alguma posigio no ciclo parcial ¢ faga P=WASL

4. Retorne 7.

b e

Ag diferengas estiio nos passos 3.1 e 3.2 do algoritmo geral. A selecdio de um
vértice a ser inserido no ¢iclo em construciio € feita com base em o matrizes de distdncia,
ao invés de apenas uma. A insercio no ciclo parcial, da solugfio escolhida passo anterior,
também pode ser feita com base numa decisdo de compromisso entre as matrizes de
distancia envolvida.

Foram medificados os quatro algoritmos de construgdo baseados no principio de
inser¢do, descritos na subse¢dio 4.1.4.1. Agora, os algoritmos estfio habilitados para
manipular  matrizes de distdncia simultaneamente. Como as ¢ matrizes de distincia
envolvidas podem nfio ser compardvels quantitativamente (por exemplo, uma matriz
representando as distdncias, em Kim, e outro os custos da viagem, em RS), os algoritmos
foran desenvolvidos de maneira a realizar uma manipalacio qualitativa das d matrizes de
disténcia,

Figura 4. 16:

Exemplo de um conjunte de cidades {vértices), onde destaca-se um ciclo parcial em construcio e as possiveis
figaclies (arestas ¢ Seus Tespectivos vefores de comprimentosy exntre cada gidade fora do cicdo e duas cidades
pertettcentes do ciclo parcial.

A distdncia minima de compromisso de um vértice ao ciclo em construgdo € dada
pela distancia deste vértice em relag8o ao vértice mais proximo de compromisso a ele do
ciclo parcial, ou seja, sdo analisadas as distancias fornecidas por d matrizes e caleulado o
vetor de comprimentos que possui 0s menores valores possiveis (a média total ¢
minitmizada}. Desta forma;

d
deminlf) = min{ T rankf i€V \W d ek} . jeW Eq. 4. 17
gt

Como as d matrizes devem ser comparadas qualitativamente, as trajetorias sfo
construidas com base numa ordem relativa {posicdo relativa dos comprimentos de uma
matriz de distdncia). O comprimento de menor valor seréd o primeiro no vetor de posicdes
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refativas - rank -, e 0 comprimento de maior valor ocupard a ultima posicéio refativa. E
estabelecide um vetor de posi¢des relativas para cada matriz de distincia e, desta forma,
o custo de uma inser¢iio é dado pela somatdria das posicles relativas que cada
comprimento da solugfo em analise possui no respectivo vetor de posices relativas que
ele esté relacionado.

Para um melhor entendimento, € dado um exemplo no final desta subsegio.

Serdo descritos agora, os algoritmos desenvolvidos. Os vértices escolhidos, de
acordo com qualquer uma das abordagens descritas a seguir, sempre serdo inseridos no
ciclo Hamiltoniano parcial de maneira que sua insercfio proporcione o menor mcremento
possivel no comprimento total do subciclo Hamiltoniano.

Nearest Insertion of Compromise - NIC

Baseado no algoritmo Nearest Insertion, sendo que agora serd selecionado o
vértice que possuir a menor distincia de compromisso. Isto significa dizer que serd
incluido o vértice cuja somatdria das d posicSes relativas de seus comprimentos (dadas
pelo vetor rank), dek (k ratrizes de distancia), seja a menor dentre as somatdrias de
cada vértice candidato a insergiio. Entdo:

demin() = mintdepin{D /1 €W, jeW Fq. 4. 18

Furthest Insertion of Compromise - FIC

Neste caso, seguindo o algoritmo Furthest Insertion, sera selecionado o vértice
que possuir a maior distdncia de compromisso. Isto significa dizer que serd mcluido o
vértice cuja somat6ria das o posigBes relativas de seus comprimentos (dadas pelo vetor
rank), dek (k matrizes de distincia), seja a maior dentre todas as somatorias de cada
vértice candidato a insergfo. Entéo:

deminl i) = max{demm(D /1 €Wy . jeW g 4. 19

Arbitrary Insertion of Compromise - AIC

Tal como o algoritmo Arbitrary Inserfion serd selecionado um vértice
aleatoriamente.

Cheapest Insertion of Compromise - C1C

Neste caso, seguindo o algoritmo Cheapest Insertion, sera selecionado o vértice
que fornecer o menor incremento de compromisso (segundo o vetor de ordem relativa
dos comprimentos) ao comprimento total do ciclo Hamiltoniano em construgiio. Neste
caso, a escolti do vértice a ser inserido ja estd relacionada com a posicdo de insergio no
ciclo Hamiltoniano em construcio.

No exemplo abaixo, conforme o conjunto de cidades, arestas e seus respectivos
vetores de distincia apresentados na fig.4.16, os algoritmos de construgfio baseados na
mser¢dc de compromisso primeiramente classificarfio, para cada cidade do ciclo
Hamiltondano parcial, as distdncias de todas as cidades que possuem conexfio com a
mesma {neste exemplo, o grafo ndo é completo) numa ordem relativa, ou seja, durante a
andlise de cada cidade do ciclo parcial, sera verificada para cada matriz de distincia a
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ordem relativa das suas distncias que, em seguida, podem ser comparadas através da
somatoria de tais posicBes relativas. Conforme o esquema abaixo e a fig. 4.17, e seguindo
o exemplo da fig.4.16, o NIC escotherd a cidade 7 (o NI escotheria a cidade 5), o FIC
escolherd a cidade 10 (o FI escolheria a cidade 8), o AIC escolhe aleatoriamente a cidade
5 & o CIC escolhe a cidade 6 (coincidentemente, o Al também escolheria a cidade 6).

Valores fornecidos pelas matrizes de distdneia
entre a cidade i ¢ #s cidades a serem inseridas no
vicle parcial.

Vetores representando as posigBes relativas entre a
cidade § ¢ as demais. O wvetor de compromisso
{rank) contém as distdneias a serem consideradas.

1 3 4 & 7 8 9 14 1 2 3 4 85 6 7 8 910
cidade I matrie LR/ i/ /737034400 vetores de { matriz_1 11273
matriz. 2f/ 17471017168 pos. refativa] matriz 2 3{2:1
compronisse {rark) 4 4 4
i 2 3 56 7 8 910 1 23 4 3 6 § G 10
cidade 2 | mateiz 1F/ 1/ AN vetores de | matriz 1 e
mateiz 28/ )] f2E3 L pos, refativa | matriz 2 12
' comproraisso (#ank) 24
123 435467 9 1% 12345678916
eidade 3 fmatriz 1§8/3/1/7]74]. 131510 vetores de iz 1 3t
awteiz TR/ 6113 pos. Telativa | mairiz 2 1§23
worngrornisso (rank} 4 35
1 23 45 6 7 8 2 16 i 23 4 6 7 % 9 18
vidade 4 [matrez 38/ /) /| 71841, 1818 vetores de frostriz 1 112 3id
matriz 28/ 0/ A2 19i6i. 1. 13115 pos. relativa fmatriz X 3|2 114
compromissa {rank} 4 4 4 8

Figura 4. 17: Comparagiio entre os algoriimos de construgdio baseados no esquema de imsergde de compromisso. Numa
determinada iteracio, dade o ciclo parcial {em construcio) abaixo ¢ os vértices restantes, o AJC adicionaria o vértice
# a0 cicko pareial, o FAC adicionaria o viitice £, o CIC adiclonaria o véirtice e e 0 AN poderia adicionar o vértice a.

Algoritmos de Melhoria

Os algoritmos descritos na subse¢iio 4.2,5,1, todos de melhoria, devolvem como
resultado todo o conjunto de solugBes (ciclos Hamiltonianos) geradas durante suas
execucOes. Baseando-se em tal procedimento, os algoritmos descritos a seguir tambcm
devolvem como resultado um conjunto de solucfes, entretanto, os ciclos Hamiltonianos
resultantes sfo aqueles ndo-dominados em pelo menos d eixos, segundo os valores das
respectivas matrizes de disténcia.
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Algorigmo 20PT-D

Entrada: T (trajetdria infcial), e (matriz de distdncia), J (grav de domindncia).
Safds: vetor de trajetdrias J dominadoras - FTd.

1. Seja T ocicle Hamiftoniano comrente;

2, Befa op 0.0 08 kmairizes de distncia envolvidas;

3, Scja oo grau de domindneia requerido;

4. Repita

4.1, Selecione vm vértice v e V) _
4.2. Enguanfe & troca das arestas adjacentes a v por duas owtras arestas (£ =EVETY ndio for repetida ¢

OCasionar um. incremento de compromisse no comprimernio da trajetoria resultante 1 (07 valido),
faca:
421, S¢ (7 d-domima T)
4.2.1.1. ¥nsira T em FT4
42,12 Faga T=77;
até T satisfazer a propriedade 2-OTTMA.
Retorne V7d.

b

Algoritmo 30PT-D

Entrada: T {trajetdria inicial}, o (malriz de distdncial, d (grau de dominfncia}.
Saida: vetor de trajetorias d dominadoras - FId,

1. Seia 7o ciclo Hamiltoniano corrente;

2. Seja coo,....0p 88 A matrizes de disténcia envolvidas;

3 Sejs o o grau de domindncia requerido;

4. Repita

4.1. Selecione um vérticev e 7
4.2. Emquanto a troca das arcstas adjacentes a v por trds outras arestas (£ =E\ET) ndo for repetida e

acasiongr um jncrements de compromisso no comprimento da trajetdria resuliante 77 (7 valido),
faca:
421, 8Se (T d-domina 1)
4.2.L1. YInsira 77 em F7d,;
4.2.1.2. ¥Faga T=T"; .
até T satisfazer a propriedade 3-OTBMA,
5. Retorne ¥7d

Algoritme OROPI-D
Entrada: T (trajetdrin inicial), o (matriz de distancie), d {gran de dominfncis).
Saida: velor de trajetdrias J dominadoras - ¥id,
1. Seja 7o cicle Hamiltoniano corrente; _
2. Seja ener..ex as kmatrizes de distineia envolvidas;
3. Seja d o gran de domindnciz requerido;
4. Faca =3 ¢ achou melhor=VERDADERO,
5. Repita
5.1, Repita
A.1.1. Selecione 7 vértices adjacentes em T3
5.1.2. Fuguanto atroca de / virtices adjacentes em I por outros / vértices nde for repetida e ocasionar
um fneremente de compromisse no comprimento dz trajetdria resultante 77 (77 valido), faga:
81.2.1. 8e {7 d-domina T}
A. Insiva 7 em VT,
B. Faga I=T7;
5.1.2.2, Seniie
. Faga [—;
B. Faga achou_melhor=FALSQO;
enquanto achou_melhor=VERIADER(;
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4.3,

enguants />0;
6. Retorne V7d.

Algoritms LK-D

Saida: vetor de traletdrias d-dominadoras - ¥F7d.

Seja T o ciclo Hamiltomiano corrente;
Seja op,09,....0p 8s & matrizes de distincis envolvidas;
Seja o o prau de domindncia requerido;
¥aca nuwx ganho focal=(,
Repita
5.1, Selecione um vénice i ¢ V;
3.2. Hetire uma das arestas x; e £;
3.3. Selecione uma aresta y. vy, & E'=EE
5.4. Enguanto E'=7 faga:
5.4.1. Compute ganho_de compromisso g = | % ~ W |;
S.4.2. Se max ganho local de compromisso < g
5.4.2.1. Faca max_gonho lecal de _vompromisso = gy
54.2.2. Faga y escolhido =y
5.4.3. Selecione 3 € £'=E\E\y 1, Yt}
Fim_Enquanto;
55 Treque x: por v escolkido em T, gerando 77;
5.6, Compute = ofT)cf17);
5.7, 8e (T d-domina 1)
5.7.% Insiea T em VT,
epiquanie 0
6. Retorne VT4,

R Bl o

Qs algoritmos de methoria ou de busca local 20PT-D, 30PT-D, OROPT-D ¢
LK-D sio capazes de manipular « matrizes de distdncia simultaneamente, /<d<k, onde
cada movimento (alteracio na trajetdria corrente) € feito com base em « matrizes e, uma
vez realizado o movimento, a trajetéria serd inserida no vetor de trajetdrias somente se
seus valores segundo ¢ matrizes for menor do que o da Gltima trajetoria inserida no vetor.

Resumo

Neste capftulo foi abordado o Problema do Caixeiro Vigjante (Traveling
Salesman Problem - T8P), onde foram apresentadas sua definigiio, complexidade, um
breve histdrico e os principais algoritmos encontrados na literatura.

As contribuigles do trabalho apresentadas neste capitulo abrange toda a secéo
42, onde foi apresentado o Problema de Otimizagdo Combinatoria Multiobjetivo
proposto, ¢ Problema do Caixeiro Vigjante com Multiplas Distdncias (Mudii-Distance
Traveling Salesman Problem - MDTSP), sua definicio, complexidade, aplicacBes
praticas e algoritmos de resolugdo.
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& 4,

Notas Bibliograficas

Existe um vasto material bibliografico sobre o TSP, mas, o livro editado por
Lawler [LLKS85], o texto de Jinger, Reinelt e Rinaldi [JRR94] ¢ o de Souza [Sou93],
foram as principais fontes de consulta,

Dantzig, Fulkerson e Johnson [DFJ54] apresentaram a primeira formulagio em
programacdio inteira para o0 TSP ¢ foram os primeiros a resolver grandes instancias do
problema.

Para os algoritmos existentes para o TSP, de um modo geral, ressalta-se : Mark e
Morton [MM93], Laporte [Lap92], Bentley [Ben92, Ben90], Margot [Mar92], Hurkens
[Hur91], Johnson [Joh90], Papadimitriou [Pap90]. Applegate, Chvatal e Cook [ACC90],
Johnson, Papadimitriou e Yannakakis [JPY88], Ohya, Iri e Murota {OIM84], Syslo, Deo
e Kowalik [SDK83], Barthioldi e Platzman [BP82]; Rosenkrantz, Stearns e Lewis
[RSL77}, Or [Or76], Christofides {Che76], Lin-Kernighan [LK731.

Fredman, Johson, McGeoch e Ostheimer [Fre95] relatam um estudo sobre
estruturas de dados para representagio de trajetdrias do TSP,

Em refacio ao MDTSP, foi utilizada toda a referéncia existente para o TSP e a
partir dela efaborado o material descrito sobre o novo problema.

Parte do material referente ao MDTSP pode ser encontrado em [R$95a,
RS95b, RS96b].
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Times Assincronos

“Um homem pode saber mais do que muitos,
porém nunca tanto come todos.”
Margués de Maricd.

Neste capitulo é apresentade um método multi-algoritmo para a resolugio de
problemas combinatorios. Tal método, denominado de Times Assincronos (do inglés
Asynchronous Teams ou A-Teams), se baseia na wutilizagfio conjunta de diversos
algoritmos, que interagem assincronamente, de maneira a gerar solugdes melhores do que
as geradas pelos seus componentes isoladamente.

Sua definicho e principais caracteristicas sfio descritas. Analogias com
organizacfes assincronas encontradas na natureza sfo estabelecidas, de maneira a
reforcar os conceitos mencionados amteriormente. Um. breve histdrico € apresentado,
onde pode ser encontrado wm resumo de varias das aplicacbes de A-Teams desenvolvidas
até o momento.

Por fim, serd enfocado o projeto de um A-Team que suporta, também, Problemas
de Otimizacio Combinatéria com Multiplas Funcdes Objetivo, cujas principais diferencas
em relacdo aos tradicionais A-Teams (A-Teams para problemas com uma unica fungfio
objetivo) ocorrem na estrutura das memorias compartithadas, que armazenam agora
solucBes multidimensionais e nas politicas de destruicfio e selegdo destas solugdes. Uma
nova estrutura para a organizagio de solugdes na memdria ¢ apresentada, sendo
denominada de Meméria de Camadas de Conjuntes Nio-Dominades, bem como
novas politicas de destruicBio e selecio de solugGes adaptadas 4 nova estrutura de
memoria compartithada do A-Team.
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5.1.

Introducao

5.2.

Apesar da existéncia de muitos algoritmos que se propSem a encontrar solugdes
aproximadas para diversos problemas, estes algoritmos geralmente sdo adequados
somente A circunstncias particulares, ou seja, dependendo da instdncia do problema,
determinado algoritmo pode ser bem muais eficiente que outro. Com base neste ponto de
vista, surge uma indagacdo:

Duada uma instdncia de um problema, especificamente de otimizacdo, qual seria a
heuristica mais adequada a resalvé-lo 7

Uma resposta a esta pergunta pode levar a uma analise bastante exaustiva que
depende de uma quantidade muito grande de fatores, tais como: qualidade das solugdes
geradas, complexidade de implementacfio, tempo de execugfio, etc. Além disso, mesmo
que tal pergunta pudesse ser respondida com sucesso, ao se escolher uma heuristica,
certamente se estaria desprezando as qualidades de todas as outras. Dai, entdio, surge
uma outra questio:

Como resolver deferminado problema de modo a tirar proveito de mais de wma das
heuristicas existentes para resolvé-lo 7

Foi a partir de indagacbes como esta que surgiu a idéia de se desenvolver o
método de Times Assincronos, onde wum conjunto de algoritmos (heuristicos ou ndo)

agem de maneira independente uns dos outros, gerando solugSes que podem ser
compartithadas por todos, de tal forma a produzirem resultados cada vez methores.

Definicido

Times Assincrones {do inglés Asynchronous Teams ou A-Teams [TS90, ST91,
TS92, ST93a, Soud3]) consistem numa abordagem para a resolug8o aproximada de
problemas, baseada em agentes auténomes. que se comumnicam assincronamente através
de memdrias compartilhadas, possuindo um fluxo ciclico de dados. Desta forma, os
agentes produzem solucles que sfo compartilhadas por todos, podendo-se chegar a
solucdes proximas do 0timo, ou mesmo, ao Otimo do problema. Um A-Team ¢ definido
pelas trés caracteristicas seguintes [T892]:

Agentes auténomos —» Conjunto de algoritmos, que agem independentemente
uns dos outros, tal que novos agentes podem ser ingeridos ou antigos retirados
sem que isto afete o desempenho dos demais.

agente = algoritmo + profocolo de comunicagio!

Comunicaciio assincrona — Os agentes manipulam dados em memorias
compartithadas sem que haja nenhuma comunicagdo direta entre eles e sem
que haja qualquer sincronismo entre 0$ mesmos, O que permite que sejam
executados concorrente ou paralelamente. '

1 Protocolo e comunioagio consiste mamk conpnto de regras que definem 2 politica de comunicagio entre processos.
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Fluxe de dados ciclico —» Deve existir pelo menos um ciclo no fluxo de dados, de
maneira a permitir uma continua interagio entre os agentes que manipulam -
léem, modificam e armazenam - informacdes na memoria compartithada,

Os A-Teams podem ser representados graficamente através de retdngulos,
representando as memodrias compartithadas e, de sefas, representando os agentes. A
orientacdio das setas indica de que memdria o agente retirou os dados e em qual ele
depositard seus resultados. A seguir (fig.5.1), é dado wm exemplo de uma configuragfio
simples de um A-Team, contendo trés memorias compartithadas e trés agentes, O agente
A 1& da Memoria ! e escreve na Memdria 2, o agente B 1€ da Memdria 2 e escreve na
Memdria 3 e o agenfe C 1€ da Memodria 3 e escreve na Memoria 1, formando um flhuxo
ciclico de dades, onde tal ordem pede ser alterada a cada iteragBio do A-Team,
possibilitando wma comunicacio completamente assincrona entre os agentes.

Figura 5.1:

Exemplo da representaciio grifica de uma configuragio de um A-Team. O time € composto por trés agentes (AB,0)
¢ trés memérias compartilhadas (1,2,3), onde as setas representam os possiveis fluxos ¢ dados, com suas diregbes
indicando de onde oz agentes i&em ¢ onde eles escrevem seus dados, respectivamente,

Memoria 1 Memdria 3

-

A ligaclo entre os alporitmos € realizada pela estrutura de dados usada nas
memorias compartilhadas. Ndo importa o procedimento interno adotado pelo algoritmo
para a geracdo da solucfio, e sim, que a solugfio gerada seja apropriadamente formatada
para ser armazenada numa memodria, servindo de solugo imicial para qualquer um dos
outros algoritmos do time que léem da memdria. O mesmo raciocinio se aplica para a
entrada dos algoritmos: um algoritmo dever ler uma solucfio da memdria num dado
formato padronizado e deve ser capaz de transformar para o seu formato interno, se
NECesSsario.

Para o caso de problemas com wma tnica funcio objetivo, cada solu¢do escrita
por um algoritmo numa memoéria € armazenada numa de suas varias posicdes. Os
algoritmos sdo livres para visitar qualguer uma das posigdes a qualquer instante, a (nica
restricio que se aplica, para se garantir a consisténcia dos dados, é um mecanismo de
semdfore, ou seja, cada pesicio é considerada como wuma regide critica da meméria
[Tan92]. Isto significa que, se um algoritmo estiver utilizando uma determinada posigdo,
nenhum outro algoritmo podera visitar tal posicdo. Nenhuma outra restricdo € necessaria
para a comunicagio entre os algoritmos.

Souza [Sou93] mostrou que a aplicagde de A-Teams para o TSP resulta num
methor desempenho do que a aplicagiio de cada algoritmo individualmente, Ele também
mostrou que quanto mais algoritmos existirem no A-Team, melhor € o seu desempenho.
Tal propriedade foi chamada de eficiéncia em escale. Aldm disso, ele realizou
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5.3.

experimentos com varias maquinas e obteve resultados proximos da situagfio ideal: o
tempo de execucBio para nma maquina foi dividide por 2, 3 e 4 quando usados 2, 3 e 4
processadores, respectivamente. Estes resultados motivaram, ainda mais, a idéia de
expandir este trabalho para Problemas Combinatérios com Miltiplas Funges Objetivo.

Um A-Team pode ser composto por uma ou mais memorias compartithadas, onde
o0s agentes podem ler e escrever dados (solugGes). Os dados sfo tidos conforme a politica
de seleclio de cada agente, que é livre para escolher o dado da memdria que meihor for
conveniente. Como as memdrias ndo podem incorporar dados infinitamente, a cada uma
estd associado um agente denominado destrayer ou destruidor. O destruidor tem @
funcio de julgar e eliminar, baseado em alguma pelitica de destruicfio, um dado
(solugdo) da memodria para abrir espaco a um novo. Tdo importante quanto produzir bons
dados ¢ a tarefa de eliminar dados ndo promissores, onde bons dados a serem eliminados
ndo sdo, necessariamente, os piores dados quanto & funcio objetivo. A correta eliminagfio
de dados economiza esforcos e delineia a evolugfio dos dados na organizagio em tormo
dos resultados desejados. A politica de destruiciio ¢ geralmente relacionada com a
gqualidade dos dados. Tais itens serfo abordados em detalhes posteriormente.

Contexto Histérico

A idéia de se utilizar varias heuristicas conjuntamente para se resolver
determinado problema néo ¢ tdo recente assim. Em 1975, Weiner [Wei75] afirmou que
melhores resultados poderiam ser obtidos para os problemas de otimizacdio se fosse
aplicada uma heuristica de melhoria sobre a soluc@io gerada por uma heuristica de
construgdo. Tal proposta se mostrou bastante inflexivel, pois tornava a configuracio
muito limitada: se a solugfio construida ndo fosse muito boa, o algoritmo de melhoria
encontraria o minimo local daguela regido desfavoravel e o processo terminaria mesmo
assim,

Uma década depois, Pyo [Pyo85] apresentou um trabatho que inspiraria a criagio
do método de Times Assincronos, O autor propds a aplicagfio combinada de diversos
algoritmos ja existentes para a resolugiio de um dado problema, de forma distribuida e
sincrona, que ele denominou de abordagem de times (do inglés Team Approach). Tal
idéia fol aplicada na resolugho de equagBes algébricas utilizando-se os métodos
aproximados Newiow-Raphson (NR)} e Steepest Descent (SD), que partem de um ponto
{solugdo) inicial e, sucessivamente, geram solugdes cada vez mais proximas da otima. O
método NR transforma as equagdes em lineares e usa as raizes destas equacGes lineares
como pomtos correntes para as iteragdes seguintes. O método SD usa a direclio do
gradiente de cada equagfio como a linha de diregfo para a minimizagfio do erro entre a
solugHo estimada e uma real.

Em sua abordagem de Team Approach, Pyo wtilizou o conceito de BlackBoards
como elo de comunicacdo enire os dois métodos. Arquitetura blackboard é uma técnica
distribuida de resolugio de problemas introduzida por Newell [New62] e se baseia no uso
de uma memdria compartilhada, contendo uma soluglio de cada vez, a qual € atualizada
por varios agentes especialistas sempre sob a supervisio de um agente de controle
(supervisor). Inicialmente o blackboard fornece um mesmo ponto de partida aos métodos
NR ¢ SD. Cada método efetua seus processamentos independentemente um do outro e,
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5.3.1.

5.3.2.

a0 término, ambos retornam seus resultados para o Adlackboard. Por sua vez, o
blackboard analisa os resultados e permite que o método de menor progresso seja
executado novamente, tendo os resultados gerados pelo método de melhor performance
como ponto de partida. E assim sucessivamente, até os resultados serem satisfatorios.

O Trabatho Pioneiro

Em 1990, Talukdar e Souza [TS90] introduziram o termo Times Assincronos
(do inglés Asynchronous Teams), através de um trabalho para a Resolugdo de Equagies

Algébricas Ndo-lineares. Neste trabatho, os autores, adaptando o modelo proposto por

Pyo, usaram num mesmo time o método de Newton-Raphson (NR) e um Algoritmo
Genetico (GA}). Estes métodos possuem caracteristicas bem distintas, Os GAs, como
pdde ser observado no capitulo 2, realizam wma busca global no espaco de solugdes
factiveis para o problema, escapando de minimos locais, mas, demandando um grande
esforgo computacional para convergir. O NR, por sua vez, converge muito rapidamente,
servindo como um método de melhoria, refinando as solugdes geradas por outros
meétodos, neste caso especifico, o GA.

Duas fortes diferencgas entre os dois trabalhos, o do Pyo e o de Talukdar e Souza,
podern ser notadas: a primeira, € que no #fme de Talukdar e Souza nfio existia nenhum
supervisor, ou s¢ja, os dois métodos interagiam, porém, sem nenhum sincronismo entre
eles; e, a segunda diferenca, é que os métodos que faziam parte do time de Talukdar e
Souza possufam caracteristicas distintas, cujas virtudes foram adequadamente exploradas
através da estrutura de fluxo de dados do time formado, resultando na obtencio de
solugBes de alta qualidade num curto espago de tempo, se comparados com a execugio
dos métodos isoladamente.

Os Trabalhos Conseguintes

A partir do trabalho pioneiro, indmeros outros foram desenvolvidos. O objetivo
desta subseco é dar uma visfo geral do que foi desenvolvido e quais problemas foram
abordados por A-Teams até os dias de hoje.

Em 1991, Souza e Talukdar [STOl], aprimoraram a idéia precursora e
desenvolveram um A-Team mais eficiente, trocando o método NR pelo método
Levenbergh-Marquardi (I.M). Desta vez, duas versdes do método LM foram wutilizadas.
Os autores tiveram a seguinte idéia: utilizar o GA para encontrar os valores das varidvels
globais, ou sejamy, aquelas varigveis que apareciam em todas as equacdes; utihizar uma
versiio do LM (LM com batixa precisfio) para encontrar os valores das varidveis locais, ou
seia, aquelas varidveis que apareciam somente em algumas equagdes, desta forma, o LM
poderia encontrar solu¢Bes imais facilmente. Esta combinaglo gerava solugdes
potencialmente boas, que serviam como ponto de partida para uma outra versio do LM
(LM com alta precis@o), que refinava as soluces iniciais, gerando as solucdes finais.

Ainda em 1991, Quadrel [Qua%1] desenvolven um trabalho intitulado
Asynchronous Design Environments: Architeture and Behavior, onde ele apresenta um
sisterna denominado de Anarguia (do inglés Anarchy), cujos conceitos apesar de
similares, violam as caracteristicas fundamentais do A-Team original, tal como a

Tumes Assincronos pars 2 Resolugio de Problemas de Onmizagio Combinatdria com Midtiplas Fangdes Objetive 81



Capitulo 05: Times Assincronos

compnicacio assincrona entre agentes. O problema abordado foi intitulado de: High Rise
Building Design.

Em 1992, Talukdar e Souza [TS92] desenvolveram o trabatho Scale Efficienty
Organizations, onde foi dito que organizacles eficientes em escala sfio aquelas aberras
(crescem facilmente) e cujos componentes, novos e antigos, se cooperam eficientemente
de maneira benéfica para o grupo, ou seja, a inclusfio de novos compornentes proporciona
um incremento de beneficios para a organizagio. O trabatho apresentou Time Assincrono
como uma organizacdo eficiente em escala. Via de regra, os agentes interagem de
maneira sinérgica, ou seja, a interacio entre eles proporciona methores resultados do que
a “soma” dos resultados produzidos por ¢cada um individualmente.

Também em 1992, Murthy [Mur92] desenvolveu uma abordagem para a
resolugiic de um Problema de Design de wm Robdé Manipulador Modular. Q robd
manipulador, neste caso, € um dispositivo mecdnico motorizado e controlado por
computador (similar a v braco humano), que tinha que realizar da melhor maneira
possivel uma série de tarefas previamente estabelecidas. As especificagSes de tarefas
dadas inicialmente, estipulam restrighes dindmicas e cinemdticas ac comporiamento do
manipulador. O problema, entfio, ¢ desenvolver um manipulador capaz de satisfazer estas
restrigBes, atingindo fodos os objetivos da methor maneira possivel. Os manipuladores
tinharmn que satisfazer os seguintes objetivos: alta precisdo, movimentos rapidos,
recobrimento de todo o espaco, manobras no espaco determinado. Esta pode ser
considerada a primeira vez que um problema multiobjetivo foi abordado através de A-
Teams, entretanto, as funcdes objetivo foram encapsuladas numa sé e o problema fora
resolvido como sendo monobjetivo.

Chen, também em 1992, utilizou A-Teams para a resolucdo de um Problema de
Diagnéstico de Falhas num Sistema de Transmissfio de Energia Elétrica. Este problema
pode ser descrito da seguinte maneira: dada uma configuragfio inicial de falha numa rede
de energia elétrica e um conjunto de alarmes, achar a hipdtese que fornega explicacles
para o conjunto de alarmes, Folhas sfo ocorréncias anormais, tal como o mal-
funcionamento de um dispositivo ou uma perda de mensagem, que pode acontecer numa
rede. Tal problema pode ser caracterizado como um problema de busca, ao invés de um
problema de otimizagfio, uma vez que o A-Team foi aplicado para encontrar todas as
hipdteses que expliquem o conjunto de falhas e nfo a methor,

Em 1993, Souza ¢ Talukdar apresentaram o trabalho Asynchronous
Organizations for Multi-Algorithm Problems [ST93a], onde foi caracterizado o tipo de
problema adequado para ser resolvido através de A-Teams, denominados de Problemas
Multi-Algoritmos.

No livro Engineering Design: the creation of products and processes pode ser
encontrado um capitulo intitulado Objects Organizations and Super{Objects escrito por
ambos {TS93]. Talukdar e Souza publicaram outros artigos envolvendo o método de
Times Assincronos, que podem ser encontrados [Tal93, Tal92, TSM93].

Souza, entre 1991 ¢ 1993 [Sou93], aplicou A-Team para o Problema do Caixeiro
Viajante { Traveling Salesman Problem-TSP) e reuniu os resuitados desta aplicaciio, bem
como todo ¢ material de pesquisa desenvolvido por ele neste periodo, emt sua tese de
doutorado intitulada Asynchronous Organizations for Multi-Algorithm Problems. Neste
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trabatho, fora mostrado que Times Assincronos resolveu § ofimalidade grandes instancias
do TSP, inclusive a famosa instincia de 532-cidades [PR91, LLKS85], dando respaldo
para futuras aplicagBes de A-Teams para outros problemas NP-dificeis. Esta tese se
constitui no principal texto sobre A-Teams e fora essencial para o desenvolvimento deste
trabalho.

Ramesh e Talukdar desenvolveram A-Teams for Real-Time Operations [TR92a],
Cooperative Methods and Security Planning [TR92b] e Contingency Constrained
Operations, Talskdar, Ramesh, Quadrel e Christie, em 1992, desenvolveram o trabalho
Multi-Agent Organizations for Real-Time Operations [TRQC92b]. Em 1993, Talukdar e
Ramesh [TR93] propuseram uma nova abordagem, baseada em A-Teams, para resolver
um Sistema de Comirole em Tempo-Real para uma Rede de Energia Elétrica, cujo
trabathe foi intitwlado de 4 Mudti-Agent Technique for Contingency Constrained Optimal
Power Flows. Em 1994, Ramesh defendeu a tese intitulada /nertial Search and
Asynehroneus Decompositions.

Em 1995, Talukdar, Gove e Souza [TGS95] desenvolveram o trabalho intitulado
Asynchronous Teams: Near-Scale-Effective Organizations for Distributed, Computer-
Based Agents. Também em 1995, Talukdar, Souza, Quadrel e Ramesh apresentaram o
trabalho A-Teams: Multi-Agent ()rgam::anom Jor Distributed Iterations {Tal95], Ainda
1995, Kao, Hemmerle e Prinz [KHP95] desenvolveram o trabalho intitulado
A.sjmchronous Teams Based Collision Avoidance in PAWS.

Souza, a partir do final de 1993, comegou a orientar diversos pesquisadores em
trabalhos envolvendo Times Assincronos.

Em 1994, Peixoto e Souza [PS94a), aplicaram A-Teams para o Flow Shop
Problem - FSP. E, ainda em 1994, Peixoto ¢ Souza [PS94b], desenvolveram uma
Metodologia de FEspecificagdo de Times Assincronos. Peixoto, em 1995 [Pei95],
terminou. sua dissertagiio de mestrado intitulada Metodologia de Especificacdo de Times
Assineronos para Problemas de Otimizagdo Combinatdria, onde foi reportado todos os
resultados da aplicagdo de A-Teams para o FIP, novos limites inferiores para este
problema e a metodologia desenvolvida para aplicacfio de A-Teams. Para varias
instdncias do problema se chegou a ofimalidade e os limites inferiores gerados foram de
melhor qualidade do que os conhecidos anteriormente.

Cavaleante e Souza, em 1995 [C894, CS895], aplicaram A-Teams para o Job Shop
Problem - JSP. A abordagem adotada envolvia apenas heuristicas de construcio.
Cavalcante, ainda em 1995 [Cav93], terminou sua dissertaciio de mestrado intitulada
Times Assincronos na resolugdo do Job Shop Problem - hewristicas de consitrugdo, onde
foi reportado os resultados de toda a pesquisa desenvolvida, Para vérias instincias
conhecidas do JSP se chegou ao valor &timo.

Em 1995, Camponogara e Souza [CaS95a, CaS95b, Ca895¢] aplicaram A-Teams
para um Problema de Distribuigdo de Derivados de Petrdleo. O problema em quesifio ¢
dindmico {os dados do problema softrem continua alteragio em tempo de execucdo) e,
devido a sua complexidade, a abordagem utilizada envolveu a decomposicdo do problema
em sub-problemas menores. Neste trabatho, foi constatado que A-Teams € apropriado
para a resolucio de grandes problemas através de sua decomposicdo, desde que cada
sub-problema possa ser resolvido por um ou mais algoritmo especifico, bem como os
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algoritmos do time possam ser atualizados sem que ocorra qualquer modificacio nas
versOes remanescentes. Camponogara, no final de 1995 [Cam93], terminou sua
dissertacdo de mestrado intitulada Times Assincronos para o Problema de Transporte de
Derivados de Petréleo,

Ainda em 1995, Rodrigues e Souza [RS95a, RS95b, RS95¢, RS96a, RS96b],
aplicaram A-Teams para o Multi-Distance Traveling Salesman Problem, um problema
proposto como generalizagio do classico TSP. Este presente trabalho relata o estudo
completo desta aplicagio. Vale ressaltar, entretarto, que esta foi a segunda tentativa
bem-sucedida de abordagem de problemas multiobjetivos através de A-Teams (a primeira
foi por Murthy [Mur92]). Poderd ser verificado no restante desta dissertagfio, que
diversas estratégias de abordagens foram desenvolvidas, sendo que em uma delas, pela
primeira vez, otimiza-se simultaneamente miltiplas fungdes objetivo em A-Teams.

Ribeiro e Souza [RiS95], desde 1995, estdo estudando a aplicacdo de A-Teams
para o Prize-Collecting Traveling Salesman Problem. Gaspareto e Souza estdo
trabathando num A-Team para ¢ Job Shop Problem utilizando apenas heuristicas de
methoria [HS941.

Nascimento, Mendonca e Souza desenvolveram, muito recentemente, um trabalho
sobre A-Teams para Desenho de Grafos, onde ja fazem uso de algwmas das idéias
apresentadas neste trabalho e cujo artigo foi intitulado Sinergia em Desenho de Grafos
usando Springs e Pequenas Heuristicas [NMS96]. O problema esté sendo considerado
como multiobjetivo, onde se tenta encontrar o melhor compromisso entre dois critérios
estéticos: maximizacdo da simetria ¢ minimizagio de cruzamentos entre arestas.

A tabela 5.1 resume todas as aplicagdes de A-Teams citadas nesta subsecdo. Na
primeira coluna, estdo relacionados os nomes dos pesquisadores. Na segunda, o periodo
em que trabalharam com tal problema. E, na terceira coluna, o nome do problema
abordado através de A-Teams.

Tabela 5.1:

Relneio dos problemas abordados afraves de A-Teams.

Aplicagies de A-Teams

Autores Periodo Probicma
Tahikdar ¢ Souza 1996-1991 Non-linsar Eguations
Souza ¢ Talukdar 1991-1993 Travefing Salesman Problem
Murthy £ Talukdar 1992-1993 Multi-Segment Robot Arm
Chen e Talukdar 19911992 Power System Fault Diaenosis
Ramesh ¢ Talukdar 19911904 Conlingency Constrained Optimod Power Flows
Peixoto e Souza 1993-1995¢ Flow Shop Problem
Cavalcanie ¢ Souzs 1993-1995 Job Shop Problem (heyristicas de construclio)
Longo ¢ Aragio 1993-1995 Set Cover / Set Partition Problem
Camponogara ¢ Souza i994-1995 ¢hi Dertvaiive Fransportation Problent
Rodrigues ¢ Souza 1994-1996 Multi-Distemce Traveling Salesman Problem
Ribeiro ¢ Souza 1994 ... Prize-Collection Traveling Salesman Problem
Glenke ¢ Aragfio 1993- ... Vehicle Routing Problem
Haddad ¢ Souza 1993- ... Job Shop Problen (heuristicas de methoria)
Mascimento, Xavier ¢ Souza | 1995 . Desenho de Grafos
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5.4,

Organizag¢des Assincronas

Quando pensamos em modelo organizacional, logo vem 3 mente uma estrutura
hierarquica, onde todos seus componentes sfio organizados de forma a se estabelecer,
precizsamente, a ordem em que tarefas deverfio ser executadas, bem como a ordem em
que cada componente do modelo deverd executad-las. Um sineronismo explicito é logo
pensado como elemento essencial de um bom modelo organizacional ~ tal como os
modelos organizacionais presentes na sociedade humana [Dun78]. Esta foi a tonica da
Teoria da Organizagde até pouco tempo atrds [Fox79]. Mas, basta olharmos a nossa
volta, na proépria natureza, e encontraremos inumeros exemplos de modelos
organizacionais assincronos que harmonicamente garantem o equilibrio e a existéncia da
vida. Por exemplo, existem alguns processos com caracteristicas marcantes:

O sistema neuroldgico do corpo humano € um exemplo de um modelo natural
autdnomo. Cada um dos milhares de neurdnios recebem e enviam mithares de sinais
elétricos, recobrindo tode o corpo humano e formando uma complexa rede de
comunicagio. Mas, apesar de toda a complexidade envolvida, nfo existe nenhum controle
central sobre os neurdnios. Devido a sua extrema complexidade e eficiéncia, o sistema
netrolggico humano fem sido intensivamente estudado e seu comportamento
representado em modelos matemaéticos. Tais estudos j& deram origem, por exemplo, &
drea de Redes Newrais em Ciéneia da Computagio (ver Cap.2).

Os processos ciclicos dos seres vivos, fais como o ciclo da agua e a cadeia
alimentar, sio verdadeiros fluxos ciclicos de informagfio, permitindo vma completa
interacio entre seus elementos, Nio existe nenhuma ordem especifica entre as agbes que
sfio executadas: a cada instante um caminho diferente pode ser adotado nestes fluxos
ciclicos e interativos. A matéria orginica € constantemente utilizada ¢ reutilizada no
processo de formacdo dos seres vivos.

Ainda, o nascimento e evolugo de uma estrela, dando origem a uma nova
gatixia, é caracterizado por processos aleatdrios e assineronos. Novas estrelas e outros
elementos cosmicos surgem a todo instante, da mesma maneira que num dado momenio
de suas existéncias eles se extinguem. Se extinguem, mas os residuos resultantes déo
inicio ao processo de formago de novos elementos. Tudo isto sem nenhuma ordem
predefinida. Por exemplo, se a nuvem gasosa que da origem & formacdio de uma estrela
contiver pouco hidrogénio (elemento mais abundante no universo e matéria bésica na
formacio de uma estrela), o ntcleo ndo serd muito denso e a estrela resultante serd pouco
luminosa, se apagando rapidamente. Agora, se o processo de formacfio estelar contiver
hidrogénio em quantidades absuedamente grandes, as reacfes desencadeadas serfio tdo
violentas que propiciarfio a formacio de um elemento 1o pequeno e compacto que nem a
luz escapara dele; e a estrela originaria serd cercada por wma area que fica completamente
isolada do restante do universo, produzindo o que ndés conhecemos como buraco negro.

Interessantemente, o conceifo de Tihmes Assincronos velo como uma idéia

inovadora no sentide de incorporar tais caracteristicas naturais (assincronismo,

aleatoriedade, reutilizacfo, fluxos ciclicos e autonomia) em modelos artificiais,
especificamente em organizagSes de software,
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5.5.

Pode ser encontrado na literatura [Lau92, OW78, Sou93] diversos exemplos de
modelos naturais de organizacdes assincronas.

Como Projetar um A-Team?

Desenvolver um A-Team basico que gere solugBes validas para o problema em
questio ¢ uma tarefa simples. Para isto, basta que os algoritmos disponivels para a
resolugdo do problema escolhido sejam reunidos e que pelo menos um fluxo ciclico de
dados para conectar tais algoritmos seja estabelecido. Em seguida, deve-se atribuir uma
politica de sele¢io para a escolha de solw;oes pelos algoritmos e uma politica de
destruicdio para as solucbes contidas na memdria. Um passo opceional seria a criagio de
algoritmos especificos a serem incluidos no A-Team,

Entretanto, apesar desta aparente simplicidade, estipular 0 melhor conjunto de
pardmetros que envolve o projeto de um A-Team ¢ bastante complicado e vem sendo
realizado de maneira empirica.

Souza [Sou93] citou alguns passos de como projetar um A-Teams para o TSP,
mas, algumas perguntas ficaram no ar no que dizia respeito a aplicabilidade do
procedimento usado por ele para outros problemas:

Dado wm determinado problema, como saber se ele é adequado para ser resolvido
através de A-Teams? E, caso positive, como projetar um A-Team para fal problema?
Poderiam ser preestabelecidas configuractes padries de A-Teams para
determinadas classes de prablemas?

Tais questdes estimularam os estudos realizados por Peixoto [Pei®5], resultando
no desenvolvimento de uma Metodologia de Especificacdo de Times Assincronos para
Problemas de COtimizacde Combinatoria, onde ele generaliza as idéias descritas
anteriormente por Souza [Sou93] e acrescenta outras de fundamental importéncia,

Os principais passos desta metodologia sdo:

Especificacio do problema;

. Representacio ¢ qualidade das solucdes;
Verificacio da Adeguabilidade do Problema a Aplicaciio de A-Teams;
Aplicacio da configuraciio geral proposta pela metodologia;

m:kpalxam

Especificaciio das memorias, agentes, fluxos de dados e politicas de selecio ¢
destraicio de solugbes;

-

6. Analise das selucbes obtidas, ou melhor, realizacio de testes empiricos para
ajuste dos parametros até os resultades obtidos serem satisfatérios.

Peixoto [Pei95] afirma que a metodologia foi desenvolvida para Problemas de
Otimizacho Combinatéria com uma Unica funedo objetive, o que ndo € o caso do Multi-
Distance Traveling Salesman Problem - MDTSP, que € um problema multiobjetivo.
Acontece gue, durante a aplicacio de A-Teams para 0 MDTRSP, ptde ser constatado que
0s passos a serem seguidos s#o os mesmos, e que a diferenca acontece em alguns de seus
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5.5.1.

5.5.2.

procedimentos. internos. Especificamente, na estrutura das memdrias (organizaciio das
solugfes na memoria} e politicas de selecio e destruigiio, Tais diferencas serfio mostradas
nas se¢des seguintes ¢ continuadas no proximo capitulo.

Especificacdo do Problema

Conhecer o problema € o primeiro passo para a sua resolucio, ja dizia Polya em
“How to Selve it: A New Aspect of Mathematical Method” [Pol73], onde sdo sugeridas
guatro grandes fases para a resoluglo de um problema: 1) Entendimento do Problema; 2)
Estabelecimento de um plano de agfo; 3) Execuglo do plano; e, 4) Andlise dos
resultados. Tais fases estfio diluidas nos passos sugeridos para o desenvolvimento de um
A-Team, como visto anteriormente.

Especificamente para o caso de Problemas de Otimizacio Combinatoria -POC, €
preciso definir o problema corretamente, compreender seu dominio, especificar todas as
varidveis envolvidas, as restrigdes que devem ser respeitadas, o(s) objetivo(s) a ser{em)
atingido(s) e o que € wma solugfo para este problema. Muito importante, também, € saber
qual o tipo de problema com que sera abordado, como por exemplo, se o problema é
multiobjetive {envolve vérias fung@es objetive) ou dindmico (os dados do problema
sofrem continuas alteracBes durante a execugdo).

Novamente, Polya também sugere que se verifique a existéncia de um problema
similar j4 resolvido anteriormente e, assim, tirar proveito do estudo realizado. Ent3o,
voltando 2 classe dos POC, € preciso definir um modelo matemético para o mesmo de tal
forma que todas as restrigbes, varidveis e fungdes objetive esiejam representadas. No
caso de wma aplicagio prética, pode ser identificado um modelo matemaético ja existente
gue o represente, ou pelo menos, qual o modelo que mais se assemelha com o problema
que se esta querendo resolver e assim, realizar as adaptagSes necessérias.

Vale ressaltar que para um mesmo problema pode existir intmeros tipos de
formmlacGes matematicas, basta verificar 0 caso do TSP onde novas formulagfes vém
sendo desenvolvidas possibilitando methores desempenhos dos algoritmos exatos. No
caso de abordagem aproximada, a formulaciio matematica nfio € crucial: o importante é
estabelecer wma delas, mesmo que bem simples.

Ao final desta fase, a pergunta “O que resolver?” ja deve ter uma resposta
satisfatoria, faltando agora a resposta a ursa outra pergunta; “Como?”

Representacdo e Qualidade das Solugdes

Um A-Team deve possibilitar a interagfo emtre os agentes (algoritmos) que o
compde, Tais agentes interagem atraveés de memorias compartilhadas, podendo, desta
forma, aproveitar as solugGes geradas por outros agentes e conseguir resultados
methores.

Ja que solugBes devem ser compartihadas por todos, € preciso definir uma

representaclo para as mesmas de tal forma que todos os agentes a ela relacionados
possam eniendé-~la. Tal representacdo depende do problema que estd sendo resolvido.
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No caso do TSP, por exemplo, a formulaciio matemdtica em programagiio inteira
dada por Dantzig, Fulkerson e Johnson [DFI34] indica que uma solucfio é representada
por uma matriz bindria sxn, onde 1 € o nimero de cidades e as posigSes gue possuem o
valor 1 sfo as que represenmtam a existéneia de um caminho entre as duas cidades,
representada pelas respectivas linha e coluna (ver 4.3). Uma outra maneira de representar
uma solucio factivel para o TSP € atraves de uma seqiléncia de » mimeros, indicando a
ordem em que as cidades devem ser visitadas. Tal representacfio pode ser implementada
através de arrays ou vetores de n posicies, onde a ordem relativa das cidades pode ser
determinada em tempo constante, entretanto, requer tempo 3(7) no pior caso para gerar
uma ordenacfc inversa. Para n grande, 1.000<n<1.000.000, s8o indicadas estruturas
mais avangadas como AVL frees (de Adelson-Velskii ¢ Landis, € uma arvore balanceada
de busca tal que, para todo no, a diferenga entre a altura de suas sub-&rvores a direita ¢ &
esquerda é no maximo 1 [Man89, AHU74]} com n nos, adaptada para representar uma
trajetdria do TSP [Mar92], sendo que sua implementaciio é complexa [Fre95]. No lugar
da AVL, para 1.000<n<1.000.000, sio indicadas duas novas estruturas: fwo-level trees,
que sfo arvores com somente dois niveis para representar uma trajetdria, onde as
operagies de consulta, tal como para os vetores, levam tempo constante, mas a
permutacio de elementos leva O(Jn ) ); e, segment frees, que sfo estruturas compostas
por uma arvore ¢ uma lista de segmentos, onde uma lista de segmentos € uma lista
duplamente ligada, com cada elemento correspondendo a um dos segmentos, € contendo
os indices dos finais do segmento e um bir reverso. Além disso, o representante de um
segmento na arvore de segmentos contém um ponteiro para 0 representante na lista de
segmentos. Para n muito grande, n>10°, caso muito comum em aplicacdes VLSI, por
exemplo, € indicada a estrutura de dados splay tree, que € uma drvore bindria de busca
orle cada vértice possui um bif reverso especial que indica se a raiz (vértice) de uma
sub-arvore deve ser trocada em ordem, da esquerda para a direita (it reverso ativado),
ou invertida em ordem, da direita para a esquerda (bir reverso desativade), com a
caracteristica de que os vértices com bils reversos de altura b podem desfazer o efeito
dos vértices com bifs reversos de altura h-1. A idéia central de uma splay free € que, toda
vez que um vértice ¢é visitado, ele € carregado para a raiz (splaved) por uma seqiiéncia de
rotagBes (alteracdes locais na arvore tal que se preserve a busca em ordem fransversal),
Splay tree é assimtoticamente a melhor estrutura de dados para a representagiio de
trajetorias, possibilitando operagbes de consultas e atualizagbes em tempo Qogn)
[Fre9s],

O importante, para este trabalho, é que, para n< 1000, arrays (vetores) ainda € a
estrutura mais indicada [Fre95].

O tipo de representagfo de solugles usado causa sensiveis alteragbes nos
resultados computacionais obtidos e por isto, seria natural a opcio pela representacio
que demonstrasse mais eficiéneia neste ponto. Mas nfo € tdo simples assim. Primeiro
porque se formos procurar a estrutura mais eficiente existente, podemos nos deparar com
estruturas complexas demais do ponto de vista computacional. E segundo, porque é
importante observar o tipo de representacfio de solugdes que cada um dos algoritmos do
A-Team possui €, a partir disto, procurar utilizar uma representacio o mais semethante
possivel, sendo a mesma, para evitar constantes conversdes de representacBes e a
consegiiente degradacfio da performance do A-Team,
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5.5.3.

O ideal seria transformar fodas as representacdes de solucdes do A-Team (as
representagdes das memdrias e as dos algoritmos) nuwma tnica representagdo, mas,
novamerde, nem sempre fazer isto ¢ uma tarefa trivial e se pode acabar despendendo
muite tempo nesta tarefa em detrimento de outras também importantes. Um
compromissoe enire a rapidez para se obter resultados satisfatérios e a rapidez para o
desenvolvimento de um A-Team deve ser atingido.

Em relagfio ao nivel de qualidade das selugdes geradas, embora busca-se sempre
a soluglio Otima, para muitos problemas (geralmente, aplicagSes praticas) as solugSes
desejadas nfo necessariamente incluem a soluglo Otima, Alguns problemas podem
possuir dados imprecises, por exemplo, onde a busca da solucdo &tima pode significar
esforgo desnecessario e o ideal € a obtengdo de um conjunto de solugBes factiveis
proximas do Gtimo segundo a formulacfio feita com base nos dados imprecisos. Para
outros problemas, por exemplo, nfio € claro gual a fungfo objetivo a ser otimizada e,
portanto, néio é passivel avalid-la precisamente.

Para problemas mwltiobjetivos, como € o caso do MDTSP, a busca da solugio
btima cede lugar & busca de solugBes de melhor compromisso que satisfagam todos os
objetivos envolvidos. Neste caso, o que se busca é o Parefo Otimo do problema, ou seja,
o mefhor conjunto de solugbes nfo-dominadas dentre tode o conjunto de solucdes
factiveis do problema (ver Cap.3). Mais uma vez, € neste caso refor¢ado pelo acréscimo
de dificuldade inserida com o aumento do nimero de fungbes objetivo, encontrar o
methor conjunto de sclucdes ndo € necessario, o ideal é forpecer um conjunto de
solucdes de compromisso, tAc bom quanto possivel, e deixar a andlise ser feita por um
especialista gue possa escother, dentre as solugbes de compromisso fornecidas, qual seria
a mats adequada naguele momento.

A possibilidade de escolha por um tomader de decisdo € proporcionada
naturalmente pelo A-Team, j& que ele fornece como resultado final um conjunto de
solugdes de compromisso (e, também, se manipula conjuntos de solugdes durante todo o
processo de execucio), ¢ ndo apenas uma uniea solugo final.

Tipo de Problemas Adequado a Aplicacdo de A-Teams

Nesta subsegfio serfio apresentadas as caracteristicas necessdrias que um problema
deve possuir para ser considerado adequado & aplicagfio de A-Teams. Aos problemas que
possuem tais caracteristicas denomina-se Problemas Multi-Algoritmos, como veremos a
seguir,

Primeiramente, algumas definicfes tornam-se necessarias:
Espaco dos Problemas

Souza {Sou?3] classificou os problemas em trés grandes categorias, onde cada
categoria ¢ definida de acordo com os algoritmos existentes para resolver os problemas
pertencentes a ela:

1. Categoria dos Probleras que possuem 4/goritmos Adequados para resolvé-los;
2. Categoria dos Problemas que possuem Algoritmos Inadequados para resolvé-los;
3. Categoria dos Problemas que possuem Algoritmos Inaptos para resolvé-los,
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Esta classificago nde ¢ dada pela complexidade dos algoritmos existentes, tal
como ¢ feito na Teoria da Complexidade [GI79}, e sim, pela capacidade dos algoritmos
em fornecer solugdes factiveis (solugSes vélidas, que respeitam todas as restrighes
envolvidas) em relagio ao tempo digponivel para resolvé-los,

Figara 8.2:

Espago dos problemas segundo os algeritmos existentes para resolvé-los. Os algoritmos podem ser divididos em trés
categorias: Algoritmos Adequados; Algoritmes Inadequados; e, Algaritmos Inaptos.

Espago dos Froblemas

Algoritmes
Adegquados

- Algaritmos

. inadsqu-ﬁdos
Algoritmos

inaptos

Os problemas pertencentes a categoria dos Algoritmes Adeguados sdo aqueles
que possuem pelo menos urn algoritmo adequado para resolvé-los, ou seja, algoritmos
que fornecam solugdes validas no tempo disponivel. Assumindo que todos tenham tempo
suficiente para encontrar as solugbes desejadas. Como por exemplo:

» (huick Sort e Merge Sort para a ordenaglio de vetores [AHU74;

« Simplex para a resolugio de problemas de programacdo linear [BIS90};

» Branch-and-Bound para a resolugdo de problemas de programacio inteira [PRB8,
NWEE].

Vale ressaltar que pela Teoria da Complexidade a ordenacdo € classificada como
um problema polinomial (pertence a classe P), mas, os problemas modelados em
programagde infeira pdo possuem algoritmos conhecidos de tempo polinomial para
resolvé-los {pertencem a classe NP) [GI79].

A segunda categoria engloba os problemas que possuem Algoritmos
Inadequados para resolvé-los, ou seja. algoritmos gue gerem solugdes ndo satisfatorias
para o padrio de qualidade desejade {no caso de alguns algoritmos heuristicos, por
exempla) ou gerem solugBes infactiveis que violam alguma restricio do problema (no
caso de algoritmos que desconsideram alguma restricdo com o intuito de facilitar a busca
por melhores solucdes). Como por exemplo:

= Algoritmos gulosos (greedy) ¢ heuristicas de construgfo, em geral;
» Algoritmos de relaxacio.

Os problemas de design (que na sua maioria sfo problemas multiobjetivos), sdo
classificados como pertencentes a categoria dos Algoriimos Inadequados, dado que, em

geral, os algoritmos existentes geram solugdes infactiveis que precisam ser continuamente
ajustadas ate a obtencio de uma solugiio factivel.
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Vale ressaltar, entretanto, que wm problema pode ter algoritmos pertencentes a
mais de uma categoria. Um caso tipico acontece com os problemas de otimizagdo. Se o
algoritmo pode garantir o Otimo global {algoritmo exato), entdo o problema pertence a
categoria dos Algoritmos Adequados (supondo que se tenha o tempo necessdrio para
encontrar a solugiio 6tima, ou ainda, para instdncias peguenas ou com caracteristicas
especificas), agora, a maioria dos algoritmos existentes s6 podem encontrar solucdes
aproximadas, embora elas sejam factiveis e, neste caso, o problema de otimizagio se
encaixa na categoria dos Algoritmos Inadequados.

A terceira categoria agrega os problemas que possuem apenas Algoritmos
Inaptos para resolvé-los, ou seja, os algoritmos existentes nfio garantem sequer a
geracdo de solugbes factivels, e mais, geralmente eles violam musito as restrigbes do
problema, de tal forma que as solugdes fornecidas venham a pertencer & uma regifio
muito distante da factivel. Os problemas desta categoria sfio muito dificeis de se resolver,
tendo sérias restrigbes {especialmente em relagiio ao tempo de execugdo), que somente
utn algoritme randdmico pode se aventurar a gerar uma solugdo. Como por exemplo:

« Algoritmos para problemas de previsiio do terpo.

Os problemas de previsio de tempo envolvem equagdes diferenciais ndo-lineares
com milhdes de varidveis que sdo atualizadas dinamicamente [Bar92].

A categoria dos problemas adequados para a resoluglo através de A-Teams é a
de Alporitmos Inadequados. 1sto se deve aos seguintes fatos;

1. Muitos problemas de aplicagio prética se encaixam nesta categoria, especificamente, a
maioria dos Problemas de Otimizagio Combinatéria. Isto € devido, principaimente, ao
limite de tempo disponivel para resolvé-los;

2.Tais problemas j& possuem uma estrutura relativamente bem conhecida, devido aos

estudos que resultaram no desenvolvimento de algoritmos capazes de encontrar solugdes
factiveis para os mmesmos.

Espago das Varidveis

Os problemas podem ser decompostos em regiGes distintas, que representam o
tipo de varidvel que estd sendo abordada num determinado momento do processo de
execugdo de um algoritmo, inchiindo as variaveis de entrada e as de saida. Souza [Sou93]
definiu trés espagos de variaveis:

I.Espaco das Varidveis de Entrada;
2.Espaco das Variaveis de Estado;
3.Espaco das Varidveis de Saida.

O Espage das Varidveis de Entrada engloba todas as varidveis que definem o
problema. O Espaco das Varidveis de Estade engloba todas as varidveis relevantes
durante o processo de resolugdo do problema e que podem representar uma solugdo

factivel ou nfio. E, o Espaco das Variaveis de Saida engloba todas as varidveis que
especificam uma solugfo para o problema.
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Na fig 5.3 pode ser observada uma representacdo grafiea destes espacos de
decomposi¢io de problemas. Os espagos sfio conectados por setas, que representam a
existéncia de algoritmos que mapeiam as variaveis de um espaco para outro. O espago de
variaveis de entrada ¢ fixo, pois representa a defini¢io da instdncia do problema e,
portanto, nfo pode sofrer alteragdes.

Figura 3.3:

Diagrama de Decomposichio de Problemas. As setas representam os algoritmos disponiveis para a resolugio de um
problema gue mapeiam elementos de vm espago para outro.

Espago das
varidveis de
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Q objetivo desta decomposicio ¢ verificar a existéncia de algoritmos que afuam
nestes espacos. E, a existéneia de ciclos neste diagrama nos garanmte que existe a
possibilidade de se gerar novas solugdes a partir de solugdes j& existentes ou a partir de
alguma representaciio equivalente.

No caso do MDTSP, por exemplo, o espaco de varigveis de entrada representa o
conjunto de cidades a ser visitado e as matrizes de distAncia relacionadas com este
conjunto. O espaco de varidveis de estado representa, por exemplo, subconjuntos das
cidades do problema ou o conjunto total de cidades possuindo mais de um ciclo (solugdes
infactiveis em geral). E, o espaco das varidveis de saida representa segiiéncias contendo
todas as cidades uma unica vez (ciclos Hamiltonianos) e os custos dados por cada uma
das matrizes de distncia do problema,

O fato de existir algoritmos atuando nestes espagos - algoritmos que constroem,
modificam e geram novas solugdes - € de fundamental importdncia para A-Teams, como
sera mostrado na subsegiio seguinte.

(s problemas que pertencem a categoria dos Algoritmos Inadequados podem ser
transformados num MAP desde que se criem algoritmos que gerem ciclos no diagrama de
decomposic#io. Tal possibilidade, faz com gue a maioria dos problemas praticos possam
ser vistos cemo um MAP,

O problema multiobjetivo escolhido, o Multi-Distance Traveling Salesman
Problem - MDTSP (ver Cap.04), é um Problema Multi-Algoritroo (MAP). E um MAP
porque satisfaz as duas caracteristicas basicas: ndo existia nenhuma tentativa de resolugéio
gxata deste, visto que o mesmo esta sendo proposto neste trabatho e existe algoritmos
heuristicos (vimos que os algoritmos heuristicos para 0 TSP podem ser adaptados para o
MDTSP - ver 4.2.5) que garantem sohigles factiveis proximas do 6timo (heuristicas com
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5.5.3.1.

5.5.4.

garartia de performance [LLKS85]); e, existe a formac8o de ciclos no diagrama de
decomposicio do problema.

Problemas Multi-Algoritmos

Um Problema Malti-algoritmo (Multi-Algorithm Problem - MAP [Sou93]) ¢
caracterizado por;

1. Pertencer a categoria dos Algeritmos Inadequades;
2. Possuir pelo menos um cicle no diagrama de decomposicio do problema.

O fato do problema pertencer & categoria dos Algoritmos Inadequados, indica a
existéneia de algoritmes que geram solugSes factiveis para o mesmo no tempo disponivel
para sua resolugdo, apesar de nfio se garantir o Otimo global. E, o fato de existir pelo
menos um cicle no diagrama de decomposicio de problemas, indica a existéneia de
algoritmos que podem ser executados interativamente para gerarem solugdes.

Tais caracteristicas sdo fundamemais para o desenvolvimento de um A-Team e
serdo abordadas em detalhes a seguir.

Classificacdo dos Algoritmos Existentes

Dado que se sabe qual o problema a ser resolvido e que se tenha constatado a
adequabilidade do problema para a resolugfio atraveés de A-Teams, resta identificar quais
os algoritmos heuristicos existentes que se propdem a resolvé-lo, ou que, pelo menos,
podem ser adaptados para isto.

Os algoritmos sdo classificados de acordo com a abordagem utilizada para a
geragiio de solugdes e também de acordo com o tipo de solugio gerada (factivel ou ndo).
A classificacdo utilizada foi a adotada por Peixoto [Pei95}, sendo que foram incluidas
duas novas classes: algoritmos de Busca Global ¢ algoritmos Randomicos.

Algoritmos de Construcio

Sao algoritmos gue constroem uma solucdio factivel através da insercéo de cada
um dos elementos do problema individualmente. O processo pode ser iniciado a partir de
uma sohucfio parcial. Geralmente, wma solugdo completa s6 é obtida no final do
procedimento, Exemplos: algoritmos guloses (greedy) em geral [Cor91];, Nearest
fusertion - NN para o TSP [JRR94].

Algoritmos de Melhoria

Sdo algoritmos que iniciam com uma solugdo factivel e tentam melhora-las
através de sucessivas trocas € rearranjos de seus elementos, fornecendo uma solugéo
completa e meihorada como resultado. Tais algoritmos geram indmeras soluges durante
cada execucBo, que sdo de qualidade monotonicamente crescente. Sdc também
conhecidas por algeritmos de busca local, por realizarem uma busca exaustiva na
vizinhanga da solug8o inicial até alcancar o 6timo local, Exemplo: heuristicas que utilizam
o principio r-opt, tal como 2-opt ¢ 3opt para o TSP [JRR94, Ben90].

Times Assineronos para o Resohiglio de Problemas de Giimizag3o Combinatdnia com Mulsplas Fungdes Ohjetivo 93



Capitulo 05: Times Assincronos

Algoritmos de Relaxacao

S#io algoritmos que desconsideram algumas das restricdes do problema
(aumentam o espago de solugBes do problema original), gerando um novo problema
menos restrite e portanto mais facil de ser resolvido. A soluglo resultante geralmente €
infactivel, pertencendo 2 regific de solugles adicionada a regifio factivel do problema
original, como resultado da relaxacio. Os algoritmos de relaxacdo geram Limites
Inferiores para o problema origival. Tal solugfo infactivel pode ser denominada de
solugdo relaxada. Exemplo: aessignment problem (uma relaxagio do TSP, sem as
restriches de eliminag@io de sub-trajetérias e a restrigo de integralizacio das varidveis)
{LLKS85]; algoritmo de Held-Karp para o TSP (outro algoritmo muito usado para
caleufos de limites inferiores do TSP, que utitiza o método de subgradiente) [JRR94],

Algoritmos de Factibilidade

Os algoritmos de factibilidade transformam wma solucfo infactivel (fornecida
pelos algoritmos. de relaxagdo, por exemplo) muma solucfo factivel para o problema. Tais
algoritmos fornecem uma selugio completa como resultado final.

Algoritmos Exatos

Tal classe, para o TSP, ja foi abordada na subsegfo 2.4.1. Os algoritmos exatos
fornecem como resultado final, a solugdo 6tima para o problema, portanto, uma solugdo
completa. Para problemas NP-dificeis, tais algoritmos levam tempo exponencial em
relagdo ao tamanho da entrada para encontrar o 6timo, no pior caso. Isto restringe o uso
destes algoritmos em alguns problemas e sob certas circunstincias, como por exemplo,
quando estfio dispomdveis: solugcBes muito proximas do Otimo; bons limites inferiores;
quando a instancia nfio ¢ muito grande; ou quando a instincia possui caracteristicas que
tornem  sua resolugdo mais ficil. Exemplo: braach-and-bound para problemas
formulados em programacio inteira [JRR94].

Algoritmos Primais-Duais

Tais algoritmos convertem o problema original (problema primal) no seu
problema dual. Dado que o problema a ser resolvido temba uma formmlagio em
programagdo inteira, uwma estratégia para a obtengfio de lmites inferiores é a
transformacdo de tal formulacio numa formulagio em programagio linear (relaxacgdo do
problema) e, em seguida, a transformagdo de tal problema primal no seu problema dual
INW88]. Desta forma, uma solugo para o problema original é convertida
heuristicamente numa soluc¢#o para o problema relaxado, sendo finalmente convertida na
correspondente dual, Estas solugfes duais podem ser utilizadas pelos algoritmos. (de
melhoria, por exemplo) e, assim, methorar os limites inferiores, que por sua vez podem
ser utilizados por outros algoritmos. Tal estratégia, utilizaciio de limites superiores e
inferiores, foi utilizada por Longo [Lon95] na resclucdc através de A-Teams do
Problema de Recobrimento de Conjuntos.
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Algoritmos Duais-Primais

Tais algoritmos convertem o problema dual em seu problema primal, atuando de
maneira inversa ao procedimento dos algoritmos Primais-Duais. O resultado final de sua
execucfio € uma soluglo completa ou factivel para o problema.

Algoritmos de Partibilidade

Os algoritmos de partibilidade dividem o problema original em sub-problemas,
onde cada um é resolvido separadamente um do outro. O resultado deste algoritmo,
entdo, é um conjunto de sub-solugSes que devem ser combinadas de alguma forma (por
outros algoritmos) para se obter a solugfo do problema original. Exemplos: algoritmos
que utilizam: a técnica de divisfio e conquista (neste caso, a parte de divisdo seria um
algoritmo de partibilidade), como os algoritmos recursivos; €, algumas. heuristicas para o
Problema de Roteamento de Veiculos - VRP, gue tratam o problema como sendo uma
combinagio do problema de alocagdio de recursos com o TSP [{GM74].

Algoritmos de Composicio

Os algoritmos de composiciio tém como dados de entrada sub-solugdes (geradas
pelos algoritmos de partibilidade, por exemplo) que sfo combinadas por eles, de tal forma
a prodozirem uma solugfio completa (factivel) para o problema. Exemplo: a parte de
conquista dos algoritmos que utilizam a técnica de divisio e conguista; e, novamente,
algumas heuristicas para o Problema de Roteamento de Veiculos - VRP que combinam as
solugdes para o TSP e para o problema de alocacfo de recursos, de forma a gerar uma
solugdo factivel para o VRP.

Algoritmos de Consenso

Os algoritmos de consenso tentam obter um consenso de qualidade entre duas ou
mais solucles factiveis para o problema, com o intuito de gerar solucdes potencialmente
boas. O resultado de tal algoritmo pode ser tanto uma solug@o completa quanto uma
solugéio parcial.

Tais classes de algoritmos podem ser subdivididas em duas outras, dependendo do
tipo de consense realizado (que informagdes so extraidas das solugbes de entrada);

Algoritmos de Consenso por tinido

Os algoritmos de consenso por unific geram uma nova solugdo a partir dos
elementos do problema constantes na unifio das duas ou mais solucdes de entrada, ou
seja, uma super-solucdo é construida contendo todas as solugdes de entrada para em
seguida ser transformada (por algum critério especifico) numa solugdo factivel para o
problema. Exemplo: o algoritmo Miver para o TSP, desenvolvido por Souza
especialmente para ser aplicado num A-Team [Sou93].

Algoritmos de Consenso por Intersegio

Os algoritmos de consenso por intersegdo extraem as caracteristicas presentes na
intersectio de fodas as solugdes fornecidas como entrada, ou seja, as partes em comum de

Temes Assiacronos para o Resoluglio de Preblemas de Otimizagdo Combinatéria com Miltiplas Fungbes Objetive 95



Capitulo 03 Times Assincronoes

5.5.5.

duas ou mais solugdes sio aproveitadas para a geragfio de uma nova solugio. Exemplo: o
algoritmo de deconstrucdo (DEC) para o TSP, desenvolvido por Souza especialmente
para ser aplicado num A-Team [Sou93}.

Algoritmos Interativos

Os algoritmos interativos sfo aqueles que permitem a intervencfo humana (ou de
qualquer agente externo, como algum sistema de inteligéneia artificial) durante a sua
execuclio, que auxiliam no processo de geragdo e analise das solugdes. O resultado de
tais algoritmos € uma, ou mais, solugio completa. Tal tipo de algoritmo é freqiientemente
aplicado a problemas multiobjetivos. Exemplo: algoritmo STEM; e, algoritmo de Zionts-
Wallenius {Ste86].

No capitulo 3 podem ser encontrados estes e outros exemplos de algoritmos
interativos para problemas multiobjetivos disponiveis na literatura (ver 3.6,2.3).

Algoritmos de Busca Global

Os algoritmos de busca global, nada mais sdo do que algoritmos que fazem uso de
estratégias para escaparem de &timos locais e realizarem uma busca em diversos pontos
da regifio factivel de solugbes do problema. Esta definicBio, como observado no capitulo
2, corresponde aos algoritmos heuristicos que incorporam em seus procedimentos outras
heuristicas, ou seja, sdo as conhecidas mefa-heuristicas. Exemplo: Tabu Search,
Simulated Annealing, Genetic Algorithms [JRR94] e GRASP [FR95a}.

Algoritmos Randdmicos

Os algoritmos randdmicos sio aqueles que geram solugbes de maneira
completamente aleatoria €, portanto, sem nenhuma garantia de qualidade. No geral, as
sohyBes obtidas sfo muito ruing. Tais algoritmos sfio interessantes para elevar o indice
de diversidade de um A-Team, mas, seu uso deve ser moderado, como sera visto nas sub-
segles seguintes.

Estrutura Geral

Peixoto [Pei95] definiu, na sua metodologia de especificacfio, uma estrutura geral
de A-Teams para Problemas de Otimizagfio Combinatoria. Tal estrutura é apenas um
exemplo de como todas as diferentes classes de algoritmos podem ser combinadas e deve
ser usada como ponte de partida para o desenvolvimento de um A-Team, at¢ porgue
netn todos 08 problemas possuem algoritmos em todas as classes especificadas.

A estrutura geral (fig, 5.4) ilustra como os diversos tipos de agentes podem
interagir através das memodrias compartilhadas. As duas novas classes de algoritmos
apresentadas, de Busca Global e Randomicos, estfio incorporadas nesta estrutura.
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Estrubura Geral de A-Teams. 880 mostrados possivels fluxes de dados envolvendo todas as classes de algoritmos
abordadas ¢ os tipos de memdrias adequados para suportar todos os tipos de solucdies geradas.
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Nota-se que esta estrutura possui seis distintos tipos de meméria. Tais memorias
se diferenciam pelo tipo das solucbes armazenadas. Fstes tipos sdo os seguintes:
Solucdes Completa - s80 solucdes factiveis para o problema que esta sendo resolvido;
Solugées Parciais - sdo solugdes infactiveis que ndo possuem o nimerc necessario de

elementos (arestas, vértices, etc), portanto, sfo consideradas solugSes incompletas;
Solucdes Relaxadas - sdo solugdes infactiveis que violam alguma restricéio do problema;
Solugdes Duais - so solugdes para o problema na sua verfio dual, portanto, infactiveis
para o problema original;
Subsolucdes - sfio solugdes para sub-problemas do problema original, portanto,
infactiveis,

Para exemplificar os tipos de solugles que podem ser armazenadas nas memorias
de um A-Team, consideremos o TSP, ressaltando que tais tipos de representagBes
tamb€m 30 vélidas para 0 MDTSP, uma vez que as funcSes objetivo ndo sfio envolvidas
nesta representacdo.
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Figura 5.5:

5.5.6.

5.5.6.1.

Tipos de solugdes para o TSP e MDTSP,

Especificacdo das Memorias

As memdrias compartithadas de solugBes constituem um ponto crucial no
desenvolvimento de um A-Team. Nelas so depositadas todas as solugBes geradas pelos
agentes: e, dependendo da qualidade das soluges armazenadas inicialmente, do tamanho
da memoria e da estrutura de organizacdo das solugdes durante o processo interativo, se
consegue uma methora significativa nos resuitados.

As memorias devem ser especificadas com base no tipe de problema que se deseja
solucionar € no tipo de abordagem que se wutilizard para resolvé-lo. Se o problema for
nmionobjetive ou for um problema multiobjetive abordado como um  problema
monobjetivo (redugdio para uma dnica fongfio objetivo), a estrutura da memoria € a
tradicional, wma simples lista seqiiencial de soluges ordenadas segundo algum critério de
qualidade, que geralmente € o valor fornecido pela funcio objetivo. Agora, se o problema
for multiobjetivo onde se considere fodas as funcgdes objetivo para serem
simultaneamente otimizadas, entio a memoria adquire uma estrutura completamente
diferente, onde o critério de qualidade ¢ fornecido pela propriedade de domindncia entre
conjuntos de solugdes.

Nesta secdo, serfo fornecidos os diferentes tipos de membrias, conforme
observado na estrutura geral de A-Teams (fig. 5.4), bem como estratégias para o
preenchimento inicial da meméria compartilhada de solugBes, escolha do tamanho da
memdria e estratégias para a organizacdo das solugdes na memaria.

Na se¢lio 5.6 serd abordada a estrutura para organizaclo das solucBes na
memoria, no caso especifico de problemas multiobjetivos,
Tipos de Memdria

As memoérias de um A-Team se diferenciam pelo fipo e pela qualidade das
solucBes que elas armazenam. A seguir, sfo descritas as fungSes que cada tipo de
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memdria pode desempenhar, bem como quais classes de algoritmos podem utiliza-las (fig.
5.4).

A Memdria de Solugbes Completas e Refinadas é a mais importante de um A-
Team, pois, nela sfio armazenadas as methores solugdes obtidas, Para tal memoria,
especificacbes mais cuidadosas serdo feitas. Eventualmente esta meméria podera ser
referida no texto por memoria principal do A-Team.

Todos os outros tipos de memoria descritos a seguir, funcionam como simples
buffers de solugGes e, exceto a Memdria de Solucbes Completas ¢ Ndo-Refinadas
(armazenam: solugdes factiveis mas de baixa qualidade), todas as outras armarzenam
solucdes infactiveis para o problema.

Memoria de Solugdes Completas e Refinadas

E a memoéria principal do A-Team, contendo solugdes completas que sdo
constantemente refinadas (melhoradas) por um ou maig algoritmoes. As sohigdes desta
memaria servem de entrada para os algoritmos de consenso, os de relaxamento, os de
melhoria, 0% exatos, os imterativos, os de partibilidade e os dual-primal. E, podem
armazenar as solugdes geradas pelos algoritmos de construgdo, de factibilidade, de
melhoria, de composigho, primal-dual, interativos, exatos, de busca global e os
randdmicos.

Esta ¢ a {inica memoOria que necessita ser preenchida com solugBes antes do
processo interativo ¢ iterativo comegar (ver segdes seguintes) e tal preenchimento imicial
pode ser feito pelos algoritmos de construgfio e pelos algoritmos randémicos (ver
5.5.6.3).

Este tipo de memdria é fundamemntal num A-Team e deve estar presente em
qualquer estrutura projetada. Isto porque € nesta memdria que estio contidas as melthores
solugfes para o problema. Portanto, as solugdes contidas nesta memoria no final da
execucio, sfo as melhores solugBes obtidas durante fodo o processo de execugdo do A-
Team,

Memdoria de Solugdes Completas e Nao-Refinadas

S30 memoérias onde estio armazenadas solugdes completas que ndo passam por
nenhum processo de refinamento, A idéia para a manutencfio desta memoéria € que seja
garantida a exploragio de solugBes consideradas ruins pelos algoritmos, visto que as
solugdies contidas na memoria de solugdes completas e refinados sao melhoradas
rapidamente (mesmo com a adogdo de distintas politicas de destruiglo) e torna-se
impossivel a insercdo de solugdes factiveis de baixa qualidade nesta meméria, J4 na
memdsria de solugBes completas e ndo-refinadas, é possivel a exploragiio da vizinhanga de
todas as solucdes, de baixa qualidade, contidas nela, possibilitando, principalmente, se
escapar de minimos locais e introduzir solucBes diversas na memoria principal. Os
agentes de melhoria, 0s exatos e os mterativos nfio depositam suas solugdes {de alta
qualidade) nesta memoéria, sendo que suas solugGes servem de entrada para os algoritmos
de melhoria ¢ armazenam as solucBes geradas pelos algoritmos de construgio, de
factibilidade, de composiciio e primal-dual, Eventualmente, os algoritmos randémicos
tambeém podem atuar sobre elas, caso se queira um indice de diversidade muito elevado.
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Memdria de Solugdes Parciais

Sdo memoriag que possuem solugdes infactiveis (incompletas) para o problems a
ser resolvido. Servem de deposito para as solugSes geradas pelos algoritmos de consenso
¢ fornecem solugBes de entrada para alguns algeritmos de construgéo.

Meméria de Solucdes Relaxadas

Tais memodrias armazenam as soluges infactiveis geradas pelos algoritmos de
relaxacfo. Elas fornecem as solugSes de entrada para os algoritmos de factibilidade.

Memdria de Solugdes Duais

Sdo memorias que contém solucBes completas para o problema na sua versio
dual, que sdo geradas pelos algoritmos primais-duais. Tal memoria pode ser utilizada
pelos algoritmos duais-primais, que transformam as soluges duais em primais.

Memdria de Subsolucdes

Estas memorias guardam sub-solugSes, ou seja, solugdes para sub-problemas do
problema original. Os algoritmos de partibilidade armazenarmn suas sub-solugBes nesta
memoria, podendo ser utilizada pelos agentes de composigdo, que utilizam tais sub-
solugBes como entrada em seus proeedimentos.

5.5.6.2. Tamanho da Meméria

Por famarho da memiria entende-se ¢ nfimero maximo de solugdes que uma
determinada memdria do A-Team pode conter, ou seja, ¢ a capacidade méxima de uma
memodria compartithada. Este tamanho pode variar entre wma solucéo até o limite maximo
imposto pelo ambiente computacional no qual o A-Team sera implementado.

No caso da Memoria de Solucbes Completas e Refinadas {membria principal do
A-Team), o tamanho é um importante fator no desempenho de um A-Team. No caso dos
outros tipos de memdrias, elas funcionam como simples buffers de solugdes e, portanto,
para & maioria dos problemas abordados seus tamanhos nfio causam influéncia nenhuma.
Para estas memorias, geralmente se define um tamacho igual ao tamanho da insténcia que
serd abordada, ou ainda, atribui-se 0 mesmo tamanho dado & memoria principal (de
solugdes completas e refinadas) [Pei95, Soud3].

Para a Memoria de Solugdes Completas ¢ Refinadas, torna-se necessario alguns
esclarecimentos. As solugBes contidas nesta memoria devem possibilitar tanta diversidade
quanto possivel {solugBes com caracteristicas bem distintas wmas da outras) e tanta
qualidade quanto possivel {(solugSes relativamente boas - como, por exemplo, diversos
minimos Jocais). Estas duas caracteristicas ao mesmo fempo. As justificativas podem ser
explicadas da seguinte maneira: se as solugdes contidas na meméoria forem bem distintas
umas das ountras {e isto significa que elas pertencem 3 regiGes distintas do espago de
solucdes factiveis do problema), ¢ garantida a busca em diferentes pontos da regidic
factivel; e, se existirem solugBes potencialmente boas, ¢ garantida uma exploragio de
suas vizinhancas, com a conseqliente obtengdo de minimos locais, quando ndo, a
obtengdo do Stimo global (ou solugdes do Pareto Otimo, para o caso de problemas
nuiitiobjetivos).
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5.5.6.3.

Sabendo-se as caracteristicas desejaveis do conjunto de solugles da memoria de
um A-Team, uma andlise do tamanho que a mesma deve possuir torna-se mais facil: se a
memaoria possuir um tamanho muito pequeno {por exemplo, menos de 50% do tamanho
da instancia), como as solugdes sio ordenadas qualitativamente, rapidamente a meméria
conterd somente solucdes boas e com grandes chances de pertencerem 4 regifes muito
proximas, com a conseqiiente impossibilidade de se escapar do possivel minimo local;
por outro iado, se a memoria possuir um tamanho muito grande, a possibilidade da
existéncia de muitas solugles ruins € alta e, portanto, mesmo depois de um longo tempo
de execucdo a diversidade tenderd a permanecer alta.

Fol afirmade nos paragrafos anteriores, ¢ também com base em estudos anteriores
[Sou93, Pei95], gue um tamanho pequenc de memoria seria algo em torno de 50% ou
menos do tamanho da instdncia do problema, Agora, em relag@io a um tamanho grande de
meméria, se recal numa questdo subjetiva. Nos A-Teams desenvolvidos anteriormente, o
tamartho da memoria ficou estipulado em » (tamanho da insténcia) ou 2n (o dobro do
tamanho da instanciay [Sou®3, P893b, CS595]. Mais do que isto, era considerado uma
memoria grande e portanto Seu uso acarretaria todos os problemas ja relacionados. No
caso de problemas multiobjetivos, os resultados empiricos das experiéncias anteriores
ndo se aplicam mais, pois nd0 se procura por uma unica solugdo Otima, e sim, por todo
um conjunto de solugdes nfio-dominadas por nenhuma outra solugfo, o Pareto Otime do
problema. Este conjunto pode ser muito grande e para instdncias pequenas, chega a ser
maior do que 2#x (ver Cap. 7), ¢ que ja da respaldo para a adogdc de um tamanho maior
do que este.

Portanto, com base na analise empirica realizada com 0 MDTSP (ver Cap. 6 ¢ 7),
o tamanho da memdria de um A-Team para problemas multiobjetivos deve ficar entre 3n
{u triplo do tamanho da instincia) ¢ 3# (cinco vezes o tamanho da instincia), pelo menos,
isto com base nas restricGes de memoria ¢ de processamento impostas pelo ambiente
computacional onde se implementara 0 A-Team. Mais uma vez, tais afirmagles nio
passam de sugestdes a serem adotadas na configura¢iio basica inicial, onde os testes
empiricos deverfio ser aplicados ¢ ajustes realizados.

Estratégias para o Preenchimento Inicial

Num A-Team, os agentes se comunicam através de memorias compartilhadas num
processo totalmente assincrono. E comeo iniciar este processo? Dado gue nenhuma
ordem para a execucdo dos agentes é preestabelecida, algumas solugdes jd devem estar
disponiveis no inicio do processo interativo (e iterativo). A qualidade das primeiras
solucles armazenadas na memoria influenciam na qualidade das outras solugtes obtidas
durante o processo. Por isto, algumas estratégias para o preenchimento inicial da
memdria tornam-se necessarias.

Vale ressaltar, antes de serem abordadas as estratégias de preenchimento inicial,
que somente a Memdria de Solugbes Completas e Refinadas precisa ser preenchida
inicialmente (ver figura 5.5). Todos os outros tipos de memdrias podem ser preenchidas
durante © processo iterativo pelos proprios agentes que manipulam as sohugdes das
mesinas.
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5.5.6.4.

Deis tipos de critérios devem ser, entdo, discutidos:

» Quanto & quantidade de solugdes iniciais;
« Quante 2 gualidade das selugdes inicials.

Quanto & quantidade de  solugdes iniciais, Souza [Sou93] observou
empiricamente que nio se percebia significativas alteracdes no nimero de sclugdes
geradas para iniciar 0 processo iterativo, a menos que este numero fosse menor do que
10% do tamanho total da memoéria. O preenchimento completo da memdria também pode
ser desnecessario, pois, quando os agentes comegarem a gerar outras solugBes, as piores
solugdes geradas inicialmente podem ser imediatamente trocadas (para dar lugar a outras
methores, j& que a memdria estd totalmente preenchida) sem que nenhum agente tenha
oportunidade de seleciona-la e explorar sua vizinhanga. O ideal seria um niimero inicial de
solugdes relativo ao intervalo entre 30% ¢ 90% do tamanho total da memdoria,

Yuanto a qualidade das solugbes iniciais, dependera do tipo dos agentes
utilizados para a geraco de tais solugSes. Dessa forma, trés diferentes estratégias podem
ser observadas:

Preenchimento por Agentes Randomicos - a memdria € preenchida por solugles
geradas por agentes randdmicos. Esta estratégia tem a vantagem de possibilitar um
rapido preenchimento da memoéria com alto indice de diversidade {as sohugSes geradas
aleatoriamente tendem a ser completamente diferentes umas das outras). A desvantagem
& que as solugdes geradas randomicamente sfio muito ruins e, desta forma, os agentes
gue as selecionarem terfio mais dificuldades em obter boas solugdes.

Preenchimento por Agentes de Construgiie - a memdria é preenchida por solugles
geradas por algoritmos de construcBio. Esta estratégia tem a vantagem de produzir
solugBes que ndo sio tio ruins quanto as solugBes geradas por agentes randdmicos e,
desta forma, os agentes que as selecionarem podem alcancar regides mais interessantes
do espago de busca em menos tempo. A desvantagem fica por conta da falta de
diversidade, se for usado somente um algoritmo de construcéo.

O ideal seria o uso de pelo menos dois algoritmos de construgfio que usem
abordagens distintas € que, portanto, gerem solugdes com caracteristicas bem diferentes,
de ta} forma a permitir uma maior diversidade de boas solugdes na memdria inicialmente,

Preenchimenio por Agentes de Construcio ¢ Randémicos - a meméria é preenchida
uma parte por solugbes geradas por agentes randOmicos e o restante por agentes de
construcio. Neste caso, € garantida a presenga de solugdes boas € ruins, garantindo-se
wn minimo de diversidade e, ao mesmo fempo, um minimo de qualidade. Esta
abordagem ¢é indicada somente quando nfo estiverem disponiveis dois (ou mais)
algoritmos de construglio com abordagens distintas para a gervacio de solugdes.

Estratégias para a Organizagdo das Solugdes

A estrutura interna de uma memdria pode facilitar o processo de seleciio e
eliminagdo de solugdes pelos agentes. Cada agente do time é independente para enxergar
as solucGes na memdria da maneira que melhor lhe convier, mas, se as solugdes puderem
ser organizadas na memoria segundo algum critério de qualidade que favoreca todos os
agentes de uma vez, a coneepgdo ¢ implementagio do A-Team € facilitada. No caso de
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problemas monobjetivos, tal critério €, geralmente, o valor fornecido pela Gnica fungio
objetivo

No caso de problemas com vdrias funcies objetivo, a estrutura interna da
memoria dependerd do tipo de abordagem utilizada para a resolugdo do problema. Se a
abordagem utilizada for uma das duas mais utilizadas na prética, ou seja, se as varias
funcdes objetivo do problema forem transformadas numa fnica funglio objetivo (seja pela
priorizacdo de um deles, seja pela combinagho de todos num $6), a estrutura interna da
memoria adotada ¢ igual a estrutura descrita para problemas monobjetivos, dado que o
problema ¢ visto como tendo uma Unica funcfio, Agora, peste trabalho, estd sendo
proposto um novo tipo de abordagem para a resolugdio de problemas multiobjetivos
através de A-Team e, como conseqiiéncia, uma estrutura interna completamente diferente
foi elaborada. Tais questSes sic abordadas a seguir.

Memoria de Solugdes Unidimensionais: para problemas
monobjetivos ou multiobjetivos alterados

No caso de problemas com uma rica fungdo objetivo ou no caso de problemas
multiobjetivos alferados para um problema monobjetivo, a memdria € dividida em m

posicdes {m é o tamanho da meméria), onde cada posicdo contém uma tnica soluglo e as

irformacdes associadas a ela (fig.5.6). Por exemplo: valor da funcfio objetivo; estrutura
de representagdic da solucfio; agente gerador; etc. As solugles sfo, neste caso,
organizadas em ordem decrescente de qualidade (na primeira posiciio da memoria estd a
melhor solucdo e, na Gltima, a pior). A qualidade das sohigBes é geralmente relacionada
ao valor da dmica fungdo objetivo, ou seje, as solucSes sfo ordenadas em ordem
decrescente segundo os valores fornecidos pela fungéio objetivo (fig.5.6).

Figora 5.6

Esguema da organizacio de solugdes mum A-Teatn pard Problemas Monobietivos ¢ Multiobjetivos alterados. Esta &
a estrutura fradicionat de memdria de A-Teams, onde as solugles sfo organizadas na memdria em ordem
sequenciglmente crescente de qualidade, segundo o valor da idnica funglio obietive do problema.

Memoria de Solucdes Multidimensionais: para problemas
multiobjetivos
Como ja comentado (ver Cap.3), o problema das abordagens para a resolugdo de

problemas mulitiobjetivos encontradas na literatura € que a maiotia delas fransformam os
objetivos do problema num tnico objetivo. Isto causa distorgdes na definicio do
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problema e, conseglientemente, nas solucdes obtidas. O ideal seria manipular todos os
objetivos simultaneamente, de maneira que nenhum deles fosse favorecido ou que
nenhum fosse prejudicado. Desta forma, a organizacfio de solugdes na memoria usada no
caso de problemas monobjetivos niio faz sentido, uma vez que as solugdes sio ordenadas
segundo o valor de uma tnica fungdo objetivo.

Como fazer, entdo, para se estabelecer uma ordem de qualidade entre as solugdes,
noe caso de se ter k valores fornecidos por k funcdes objetivo, considerando todas as k
Jungdes simultaneamente?

Deve-se, primeiramente, analisar como avaliar a qualidade das solugfes:

Dado um conjunto de solucdes k-dimensionais, com k valores a serem analisados, como
saber que wma solugdo é melhor do gue outra? Como organizd-las qualitativamente?

As solugbes k-dimensionals possuem a propriedade de serem dominadas ou néo
por outras solucdes (ver Cap.3). Com base nisto, se pensou puma estrutura onde as
soluc@es pudessem ser dispostas numa certa ordem de dominéincia; em primeiro lugar, as
solug@es ndo-dominadas por nenhuma outra solugfio gerada; e, por dltimo, as solugdes
gue ndo dominavam nenhuma outra solugiio e eram dominadas por pelo menos uma
outra. E, como as solugles que nfo se dominam sfio consideradas equivalentes (de
mesma qualidade), 0 novo critério de qualidade deveria considerar como elemento de
comparagdo um corjunfo de solugbes, ao inves de uma tnica soluglo. Desta forma, se
estabeleceu o critério de qualidade para solugbes multidimensionais: segundo o graa de
dominiincia que elas possuem.

Sendo assim, a estrutura interna da memdria compartilbada de solugdes i
dimensionais pode ser projetada da seguinte forma: a memdria ¢ dividida dinamicamente
e ¢ posigdes, onde ¢ é o numero de camadas (ou conjuntos) de solugles equivalentes
{que ndo se dominam) em determinado momento da execugdo do A-Team. Cada posi¢io,
por sua vez, ¢ subdividida em s sub-posi¢bes, onde cada sub-posicio pode armazenar
somente uma Uniea sohgdo (fig. 5.7), I<s<m.

O nomero de camadas é dindmico (varia em tempo de execucfo). O numero

méaximo (m) de solugbes € fixo, mas, o conjunto de solugdes na memoéria também &
dmdmico (solucdes sdo inseridas e eliminadas a todo instante, durante a execugio).

Figura 5.7:

Esguemna da organizagio de solugbes num A-Team para Problemas Multiobjetivos. Esta ¢ a estrutora de memdria
proposte, onde solugles A-dimensionais sio organizadas em camadas de solucOes nfio-dominadas, sepundo os
valores fornecidos pelaz & funcGes objetive do probiema multiobjetivo.

tpieia
sy 2
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5.5.7.

Na primeira posigio da memoéria fica contido o melhor conjunto ndo-dominado
obtido (conjunto de solugSes que domina todos os outros conjunics). Na segunda
posicdo, fica contido o conjunto de solucBes que ¢ dominado pelo melhor conjunto
obtido, mas que domina todos os outros conjumtos restantes, e assim por diante, até
chegarmos 4 Gltima posigio, onde fica contido o pior conjunto de solugBes, gue nio
domina nephum outro conjunto e que é dominado por todos os outros conjuntos de
soluces contidos na memoria, Num conjunto, nenhum elemento domina ou é dominado
por outro elemento.

As solugGes de uma mesma posigdo ndo se dominam entre si e, portante, nio
existe nenhuma ordem de prioridade entre elas: elas sfo eficientes entre si e podem ser
organizadas segundo a pelitica FIFO.

A capacidade méaxima da memoéria € igual a m solugdes, dispostas em ¢ posigles
que variam dinamicamente durante o processo de execugfo do A-Team O nimero
maximo de solugBes e cada conjunto, nimero maximo de sub-posigdes, pode ser no
maximo m, ja que a memoria pode conter somente uma camada de solucBes néo
dominadas no melhor caso possivel. O nlimero méaximo de camadas de conjuntos nio-
dominadas, niimero maximo de posi¢les, também pode ser no maximo m, j& que pode
acontecer de cada solugfio dominar & solugfio subseqiiente contida na meméria, que é o
pior caso possivel.

A adogo de tal organizacio de solugbes € inovadora e possibilitou a obtengio de
resultados significativos, como pode ser observade nos capitulos 6 ¢ 7. Na se¢lio 3.6 tal
estrutura serd mostrada em detalhes, com os algoritmos para manipulaciio de solugdes
multidimensionais.

Especificacdo dos Agentes

Os Agentes de um A-Team sfo os responsiveis pela geragfio de todas as
solucBes, pelo armazenamento das mesmas nas memdrias por eles compartilhadas e pelo
critério de selegio das sclucBes usadas por eles para a geragfio de outras. Cada agente é
composto por um algoritmo e por um protocolo gue possibilite a comunicacdo com
outros agentes, através das memdorias (fig.5.8).

Figora 5.8:

Estritura Geral dos Agentes de um A-Team. Os protocolos de leitura e escrifa contém a interfoce necessaria para a
comunicacio com as memdrias compartilhadas ¢ embutido no agente encontra-se 2 estngurg interna do algoritmo,

Protocolo ] Estrutura

de ] Interna do
Leirura. @] Algoritmo
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5.5.7.1.

Cada agente possui uma estratégia para a escotha da solugo a ser utilizada por
ele. Assim, cabe a uma tUnica classe de agentes, os destruidores, a garantia ou ndo de
permanéncia de determinada soligio na memdria.

Dessa forma, os agentes podem ser enxergados como tendo trés partes distintas:

Protocolo de leitura - onde estd embutida a interface com as memérias em que ele
pode retirar solucles, que contém uma estratégia de sele¢do das solugdes que ele utilizard
como entrada para o sen processamento interno. Aqui encontra-se embutido também,
quando necessario, a transformaciio do tipo de representagiio da solugdo usado pela
memoria para o tipo de representacdio usado pelo algoritmo;

Estrutura do algoritmo - onde estio embutidos os comandos e agBes para a gera¢fio
de uma solucdo {factivel ou néo) para o problema;

Protocolo de escrita - onde esta embutida a interface com as memorias compartilbadas
em que o agente pode depositar suas soluges. Neste caso, a decisfio sobre a
possibilidade ou nfio da soluglc gerada permanecer armazenada ¢ tomada unicamente
pelos agentes destruidores. Novamente, caso necessario, aqui conterd o procedimento de
transformacio do tipe de representaciio usado pelo algoritmo para o tipo usado pela
memoria onde as solugbes podem ser depositadas.

Como existem diferentes estratégias para a selecio e para a destruigdo de
solucSes e como tais estratégias sio extremamente importantes para o0 bom desempertho
de um A-Team, elas sdo detathadas em subsegdes separadas (ver snbsegdes 5.8 ¢ 5.9).

Estratégias para o Desenvolvimento de Agentes

No desenvolvimento de um A-Team para Problemas Multiobjetivos, no que diz
respeiic aos agentes, levantou-se duas possibilidades:

+ Aplicaciio Direta dos Algoritmes Existentes;
s Elaboragio de Novos Algoritmos.

No caso do problema multiobjetivo a ser resolvido ser uma generalizagfio de
algum outro monobijetivo, existe a possibilidade do aproveitamento direto dos algoritmos
existentes para o caso monobjetivo. Uma versdo do algoritme pode ser aplicada a cada
uma das fungdes e, desta forma, manipula-se através do A-Team todos os objetivos do
problema sem alteracdes dos algoritmos existentes para ¢ problema monobjetivo.

Para uma aplicagfio mais sofisticada, pode-se adaptar os algoritmos existentes de
tal forma que eles sejam capazes de manipular todos os objetivos simultaneamente. Isto
pode ser uma tarefa nada trivial, entretanto, pelo menos para os algoritmos mais simples é
possivel a sua realizacfo.

Caso o problema multiobjetivo a ser resolvido seja muito intrincado e ndo exista
nem mesmo algoritmos que manipulem um dos objetivos separadamente, se poderia
dedicar esforgos em desenvolver algoritmos para cada um dos objetivos (que é uma
tarefa menos ardua do que a de desenvolver um algorittno que manipule todos os
objetivos) e deixar para o A-Team a tarefa de manipular todos os objetivos em conjunto,
com o tratamento das solucBes multidimensionais, de forma a obter solucdes de
compromisso para todos os objetivos envolvidos.
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5.5.8.

Fluxos dos Dados

O fluxo de dados de um A-Team também causa significativa influéncia na geracio
dos resultados. Como foi observado na subsegfio 5.2, uma das trés caracteristicas de um
A-Team € a necessidade da existéneia de pelo menos um fluxo ciclico de dados, de
maneira a permitir feedback e realimentagéo entre os algoritmos,

Torna-se necessério, desta forma, selecionar todos os algoritmos disponiveis para
a resolugio do problema e verificar os possiveis ciclos que podem ser formados, mesmo
que para isto seja necessario a criagfio de algum tipo de algoritmo. Por exemplo,
algoritmos de construcio do tipo guloso (greedy) existem para praticamente todo o tipo
de problema, entfo, dado que se tenha este algoritmo disponivel, poderia ser elaborado
um algoritmo de consenso (que como vimos, também é um tipe de algoritmo bem
flexivel) que gerasse uwma solugdo parcial para ser completada pelo algoritmo de
construgdo guloso, possibilitando a formagfio de um ciclo.

Os agentes devem ser dispostos de maneira que as informagGes possam fluir sem
nenhum problema, ou melhor, o fluxo de dados formado ndo pode ter nenhum gargalo (o
fluxo das selugfes que sdio depositadas nas memorias deve ser proporcional ao fluxo das
solucdes retiradas das mesmas). Por exemplo, um algoritmo que demore muito para gerar
uma solucdo (algoritmos que possuem granulogidade grossa, com o baixo fluxo de
comunicagdo com as memoérias de solugdes) nfo deve ser colocado numa posicio onde
impe¢a outros algoritmos mais rapidos de atuarem. Geralmente, og algoritmos de
gramtlosidade grossa atuam na Memoéria de SolugSes Completas e Refinadas {alguns de
melhoria, por exemplo), lendo e escrevendo solucBes somente nela. Deve-se ter o
cuidado, também, de ndo colocar muitos algoritmos de granulosidade fina (aqueles gue
geram solucdes muito rapidamente e, desta forma, o fluxe de comumicagio com as
memorias de solugGes € maior) atuando sobre a mesma memoria, pois desta forma a
memdria pode ser preenchida rapidamente de solugfes que ndo poderfio ser exploradas,
pois rapidamente serfio trocadas por outras, sem a oportunidade de serem selecionadas
por outros. agentes,

Qutros algoritmos, apesar de gerarem solugOes para o problema, podem possuir
uma granulosidade tdo grossa que tornam-se, na maioria dos casos, invidvels para serem
usados em A-Teams: € o0 caso dos algoritmos adequados (ver 5.5.3), j& que eles podem
ser usados para selecionarem uma solucdo muifo boa e continuarem seu processamento
independentemente do A-Team; e, também, € o caso dos algoritmos de busca global
(meta-heuristicas). Tais agentes nfio ajudam no trabalho em grupo, pois iniciam o
processo selecionando uma determinada solugfio e sem mais interagirem com os demais
agentes, passam a maioria do tempo de execugfio do A-Team tentando gerar uma
solucfio. Uma maneira de amenizar este problema, seria estabelecer um critério de parada
que satisfizesse um determinado tempo de processamento, caso contréric a melhor
solugio corrente seria depositada no A-Team. Uma outra maneira, poderia ser o
aproveitamento das solugGes que vio sendo geradas pelas meta-heuristicas, de forma que
fossem depositadas nas memorias do A-Team nio apenas a solug8o final, mas também as
intermediarias,

Um estudo sobre um methor aproveitamento dos agentes de granulosidade grossa
em A-Teams poderia ser realizado.
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5.5.9.

5.5.9.1.

Desenvolvendo Algoritmos para a Formagdo de Fluxos
Ciclicos de Dados: agentes caracteristicos de A-Teams

Os agentes descritos no capitulo 4 (ver subsecbes 4.1.4 ¢ 4.2.5), para 0 TSP ¢
MDTSP, geram apenas solucdes completas ou relaxadas. Tais tipos de solucdes ndo
garantem a formaco de um fhuxo de dados ciclico no A-Team, um dos trés fatores que o
caracterizam. Por exemplo: como estabelecer uma interaclo entre os algoritmos de
relaxacdo e os de melhoria, j4 que os primeiros geram uma solugfio infactivel e os
ultimos, contrariamente, recebem como entrada wma solugdo factivel? Ou ainda, como
aproveitar mejhor a interagio entre os algoritmos de construcio e os de melhoria, de tal
forma que além do aproveitamento de cada uma das solugdes geradas pelos algoritmos
de construgfio se possa também aproveitar caracteristicas emt comum de mais de uma
destas solugbes embutidas muma finica solugfio factivel de entrada para os algoritmos de
melhoria? Tais questdes ndo seriam viabilizadas sem o desenvolvimento de novos
algoritmos que atendam as novas necessidades surgidas com os A-Teams.

Souza [Sou93] apresentou alguns algoritmos caracteristicos para A-Teams,
agrupando em duas classes denominadas: de consenso por unido e de consenso por
intersecdo. A seguir, serfio apresentados alguns dos algoritmos elaborados por Souza,
bem como outros elaborados durante o desenvolvimento deste trabalho,

Agentes de Consenso por Unido

Os algoritmos de consenso por unifio constroem uma solucfio factivel a partir da
unido das caracteristicas de duas ou mais solugles completas ou néo.

530 descritos dois algoritmos de consenso por unifio: Mixer (MI) e Tree Mixer
(TM).
Mixer - M1

O algoritmo Mixer foi primeiramente desenvolvido por Souza [Sou93] e se baseia
10 algoritmo apresentado por Whitley er al [WSF89].

Ele recebe como entrada duas ou mais solugGes completas (trajetonias) € faz uma
unifio de todas as arestas presentes nelas. Este conjunto de arestas € usado para gerar,
cidade a cidade, uma nova trajetoria 7. Entdo:

Algoritme MI

Entrada: 7 {primeirz trajetOria inicial), 77 (segunda trajetoria inicial).
Saida: trajetdria 7.

1. Seja T7e 7% duss trajotorins iniciais ¢ sefam E71 ¢ ET2 os conjunfos de arestas relativos s trajetorias
iniciais,

2. Faga g7 = phio gl
3. Sefa g o graudo vértice / (nimero de vigdnhos) no wonjunto ¥
4. Inicie 7inserindo o vértice icF
5. Repifa

5.1, Seja C={g, tal que I svek e lei);

22 Be Co7

5.2.1. Selecione um vértice f tal que g, = m;n € einsira-oem 7;
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3.3, Senidn
> 5.3.1. Selecione q.q. e
54. Faga =/
até V=V
4. Retorne 7

Em outras palavras, o algoritmo MI realiza uma busca por melhores solugBes a
partir de pontos de vista diferentes sobre o problema (que geram, na maioria das vezes,
solugdes conflitantes) e que sdo igualmente considerados,

Pode-se perceber que tal algoritmo apesar de ter sido desenvolvido para apenas
uma matriz de distincia se encaixa para o caso de multiplas matrizes, pois trajetorias de
entrada que possuam caracteristicas favoraveis a distintas matrizes de distincia sdo
consideradas igualmente e a nova trajetoria gerada tenderd a possuir uma mistura das
caracteristicas de tais solugles miciais. Este fato pode ser verificado no passo 5.3.1 do
algoritmo M1, onde qualquer vértice que ainda nfio pertenca a trajetria em construcgo &
selecionado aleatoriamente. Entretanto, o vértice pode ser selecionado de acordo com a
melhor distdncia de compromisso (ver 4.2.5), como por exemplo:

5.3.1. Selecione jeVF 14, e, (1) = min{ imﬂké’!f eV \pidek)
=1
demin () = minldenm () /1 €W}

Neste caso, tal como para os algoritmos de construg@o apresentados no capitulo
4, se incorpora no algoritmo Mixer a capacidade de decisio de compromisso,
transformando- o num Mixer of Compromise (MIC). Neste exemplo, o vértice escolhido
no passo 5.3.1. é aquele de menor distincia de compromisso.

Tree Mixer - TM
O algoritmo Tree Mixer -TM, também primeiramente desenvolvido por Souza
[Soud3], é semelhante ao anterior, sendo que ao invés de receber dois ciclos
Hamiltonianos de entrada, recebe uma solugio completa (ciclo Hamiltoniano) ¢ uma
solugdo relaxada.

Por receber como emtrada uma solucio infactivel, este algoritmo pode ser
classificado também como sendo de factibilidade.

Neste caso, o conjuito S € formado pela unifio de wm ciclo Hamiltoniano e de
uma 1-Tree, gerada pelo algoritmo Held-Karp (ver Cap.5).

Algoritme TM

Enfrada: 7 (iraletoria inicial), TR, (1-Tree),
Raida: trajetoria 7.

1. Seja F; e TR, duas irajetOrias inicials ¢ sejam F e pTR o8 conjuntos de arestas relativos as trajetdrias
iniciais,
2. Faga 57=pgTrw TRy
3. Sejn g0 wau do vértice § {(nlmero de vizinhos) no conjunto ¥,
4. Isdecie T inserindo um vértice ieV.
5. Repita
5.1, Seja C={g tal que Jepsk e leViFY;
5.2, 8e CzZ
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5.5.9.2

5.2.1. Selectone um vérticetal que g ;= min ' einsira-com T}
{

3.3, Sendo
» 5.3.1. Selecione q.g. jel V7,
5.4. Faga i=f;
até V=p
6. Retoerne 7,

Da mesma forma que o algoritmo Mixer pode ser transformade no Mixer of
Compromise, o algoritmo Tree Mixer (TM) também pode ser transformado no Tree
Mixer of Compromise (TMC) com a modificagfio do passo 5.3.1 como mostrado para o
MI.

Agentes de Consenso por Intersegdo

Os algoritmos de consenso por intersegfio constroem uma sclugdo factivel a partir
das caracteristicas em comum de duas ou mais solugbes.

As arestas coincidentes em todas as solugdes iniciais sdo reunidas para formarem
uma nova schigdo. Desta forma, se distintas solugdes forem construidas por diferentes
algoritmos, ou sob diferentes condices iniciais, entdo as chances de que as partes em
comum de tais trajetdrias sejam caracteristicas de uma boa trajetria sdo grandes.

Na verdade, tais algoritmos poedem ser compostos por dois tipos distintos de
algoritmos: 08 deconstrutores e os algoritmos de construgfio. Como os algoritmos de
construcdo i& foram abordados, resta serem apresentados os algoritmos de deconstrugso,

Algoritmes de Deconstrugdo
Estes algoritmos podem ser divididos em duas partes:

1.Extracdo de caracteristicas comuns de duas ou mais trajetérias;
2.Geragdio de um ciclo parcial.

A primeira parte consiste na extracdo de caracteristicas interessantes (boas) das
trajetdrias iniciais. A segunda parte consiste em, a partir das boas caracteristicas obtidas
no passo 1 que gerabmente envolve um subconjunto do conjunto de cidades do problema,
construir um ciclo parcial.

Foram  implementados 1rés  deconstrutores:  Deconstructorl  (DEC),
Deconstructor2 {DEC-NN) e Deconstructor3 {DEC-NNC).

Deconstructor 1 -DEC

Este algoritmo de deconstrugfio foi desenvolvido por Souza {Sou93] e pode ser
descrito da seguinte maneira:

Na primeira parte sfo extraidas as arestas em comum de duas ou mais trajetdrias
para a construgfio de uma trajetdria parcial. Na segunda parte, esta trajetoria parcial é
construida seguindo a seqiliéncia de arestas de uma das trajetrias iniciais. Para fechar o
ciclo parcial, geralmente ¢ necessério pelo menos uma aresta extra, que liga a cidade
inicial 3 ultima cidade do ciclo parcial. Entéo:
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Algoritmo Beconsiructor 1 - DEC

Safda: frajetdria parcial TP
1. Seja 77 e ¥y duas trajetGrias iniciais ¢ sejam F71 ¢ £72 seus respectivos conjuntos de aresias.
Fagn £ phinp?e;
. Inicie 7P inserindo um vértice el
Escotha 7 ou Ty para servir de modelo para a trajetoria parcial 7P em construcio.
Repita
5.3, Selecione um vértice feAF” ¢ insira-o em TP segundo a ordemn das arestas contidas na trajetéria
modelo {passo 4);
até V''=y
6. Imsira arestas extras, se necessdrio, para fechar o ciclo parcial.
7. Retorne TP,

PR

th

Deconstructor 2 - DEC-NN (Inser¢io do mais proximo)

0O algoritmo Deconstructor-Nearest Neighbor (DEC-NN) foi desenvolvido por
Rodrigues em [R894] e recebeu esta denominagio devido ao procedimento usado em
cada um de seus dois passos. A primeira parte é exatamente igual ao algoritmo anterior,
onde arestas em comum sAo extraidas das duas ou mais trajetérias iniciais. Ma segunda
parte, entretanto, ao nvés de se tomar como modelo uma das trajetrias iniciais para a
construgdo do ciclo parcial, sdo conectadas as cidades mais proximas uma das outras,
como sera mostrado a seguir.

A idéa é fazer com que o ciclo parcial tenha o menor comprimento possivel ¢ nfo
que tenha a forma parecida com uma das trajetdrias de entrada. Pelo contrdrio, o formato
do ciclo parcial gerado pode ser completamente diferente do formato das trajetdrias
iniciais.

Algoritmo Deconstractor 2 (PEC-NN)

Saida: trajetoria parcial 7P.
1. Seja 7y e T duas trajetorias iniciais e sejam ET e gT2 o5 conjuntos de arestas relativos s trajetorias
iniciais.
2. Faca pTP=pgTNrplz;
3. Construa uma estratura com as atestas de B, ovdenando-as em ordem crescente segundo os valores
fornecidos pela matriz de distdncia;
4. Para cada cidade-extremo i faga:
4,1. Caleute a distincia oy desia cidade-extromo f a todas as outras cidades-cxlremos j;
4.2. Repita
4.2.1, Selecione a aresta de menor distincia possivel;
até que a aresta selecionada satisfaga as condicdes necessarias (cada cidade pode ter somente dois
vizinhos).
4.3, Coneete a cidade-extremo  com a cidade-extremo j de menor distdncia a { ¢ insira em TP,
4.4. Atwalize a estrutura de arestas, eliminando a aregta inserida em TP
5. Retorne 7P,
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Deconstructor 3 - DEC-NNC (Inser¢o do mais proximo de compromisso)

O algoritmo Deconstructor - Nearest Neighbor of Compromise (DEC-NNC) foi
desenrvolvido durante este trabalho e consiste numa adaptagdo feita no algoritmo anterior
de forma a manipular mais de uma matriz de distancia.

Na primeira parte também s@o extraidas as arestas em comumn das trajetérias
iniciais. Na segunda parte, sdo conectadas as cidades mais proximas de compromisso uma
das outras, ou seja, sdo consideradas todas as matrizes de distdncia envolvidas e ¢
inserida a cada passo, aquela aresta que possuir 4 menor distincia de compromisso
{seguindo a idéia da inser¢do de compromisse descrita no capitulo 4).

Algoritine Deconstructer 3 (DEC-NNC)

Entrada: 77 {primeira trajetorin inicial), > (segunda trajetdria inicial), ¢y, ..., o (matrizes de distincia do
problema).
Saida: trajetGria parcial 7P.

1. Scja 73 e 7 duas trajetorias iniciais e selam F71 ¢ 2712 os conjuntos de arestas relativos 3s trajetorias
intcials.
2. Faga g™ =g gy
3. Construa uma estrufura com as arestas de ¥ para cada matriz de distincia do problema (como por
exemplo, wilizando a (Cenica wmion find [Cor®ld, ordenando-as em ordem crescente segundn o vator
forngcido pela respecliva matriz;
4. Para cada cidade-exiremo § faga:
4,1. Caleude 2 disténcia desta cidade-extremo a todos as vutras cidades-exiremos;
4.2, Repita
4.2.1. Selecione a arests de menor distincia de compromisso possivel e conecte a ¢idade-exiremo /
com a cidade-extremo de menor distdncia a 4.
até gue a aresta selecionada satisfaga as condigfies (cada cidade pode ter somente dols vizinhos).
4.3. Conecte a cidade-exiremc { com a cidade-extremo de menor distdncia de compromisso a { e insira
em P
4.4. Atualize a estrutura de arestas, cluninado a aresta inseridaem TP,
5. Retorne 7P,

5.5.10. Sugestdes de Implementacdo

Um A-Team tem a forte caracteristica de possuir elementos totalmente
independentes uns dos outros, estrutural e funcionalmente. Tal caracteristica posgsibilita
uma implementacio modular de wmaneira direta. Cada agente € implementado
independentemente dos demais, porém, com a mesma interface de todos os outros, de tal
forma que para o grupo ndo importa como tal agente gera solugSes, e sim, em qual(is)
memoria(s) ele ird depositar solugbes e em gual(is) ele ira retirar (a estrutura interna do
algoritmo deve ser levada em conta na definicdo dos fluxos de dados). As memdrias
também devem ser implementadas cada uma num médulo separado. Geralmente, como ja
abordado, a memoria principal é implementada com uma estrutura que possibilite uma
ordenacdo das solugdes segundo algum critério de qualidade e todas as outras memorias,
como simples buffers de solucdes.

Cada posiciio da memdria deve ser visitada somente por um agente de cada vez. E
necessario, entfio, adotar um mecanismo de semdfore, onde cada posicdo é considerada
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5.5.11.

uma regido critica da memoria {Tan92]. Isto para garantir a consisténcia dos dados
gerados,

A implementaciio em modulos funcionalmente distintos facilita a identificacdo de
erros ¢ a realizagfo dos testes para a defini¢io da estrutura final do A-Team, onde a
retirada e a insercdo de um agente no time pode ser amplamente analisada. Além disto, a
paraielizacdo torna-se uma tarefa muito mais facil, pois todos os agentes podem ser
executados simultaneamente. Cada agente e memoria do time podem ser considerados
como tarefas, no processo de paralelizagfo.

Critério de Parada

Para os métodos exatos, o critério de parada € um sé: a solugdo otima. Isto quer
dizer que um método exato s6 chega ao fim quando ele fornece como resposta a solugiio
Stima. do problema, enguanto isto ndo for alcangado ele ficard em continuo processo de
execuefio (alguns podem ser interrompidos ¢ a soluglio corrente pode ser fornecida como
resposta: passa a ser um método aproximado).

Por ser win método aproximado, o critério de parada de um A-Team ¢ um tanto
subjetivo. Depende da qualidade desejada dos resultados finais ¢ do tempo disponivel
para 2 resolugfo do problema. Geralmente, aplica-se A-Teams com o intuito de se
enconirar boas solugdes, que sdo solugbes préximas do Gtimo e até mesmo a solugdo
Otima para o problema (solugdes do Pareto Otimo, para problemas multiobjetivos). E, os
critérios de parada utilizados sdo:

eTempeo de processamento;
«Numero de iteracées;
»Convergéncia.

Na fase de projetc de um A-Team, geralmente ¢ estipulado um fempo de
processamento suficientemente grande para que se possa perceber quande obteve-se
convergéneia, ou seja, a partir de que instante de tempo 0s agentes ndo mais conseguiram
produzir melhores solugdes do que as ja presentes na memoria. Este € um irabatho
totalmente empirico e requer varias execugdes para ser ajustado. O riimero de ieragoes,
¢ também utilizado como ¢ritério de parada e o procedimento adotado € o mesmo, dando
para estimar ¢ tempo de uma iteragfo pelo tempo de execugdo do algoritmo mais lento
do time {de granulosidade mais grossa).

O mais importante nisto tudo € a cenvergéncia dos dados. O tempo de
processamento € ¢ nimero de iteragdes devem ser estipulados depois de uma bateria de
testes e, mesmo assim, podem variar de instdncia para instdncia (mesmo para instincias.
de tamanhos iguais). Isto pode ser contornado através da garantia de performance dos
algoritmos, de onde se pode saber quiio distante do 6timo sfio as solugdes geradas por tal
algoritmo e, portanto, pode-se estimar a qualidade das solugBes que vao sendo geradas
pelo time, bem como através da geragfio de limites inferiores para o problema,

Se os resultados obtidos ndo atingirem o nivel de qualidade desejado, entfo, uma
reavaliagdo de todos os parAmetros de projeto deve ser realizada, até que os resultados
sejam satisfatorios.
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5.6.

A Memoéria de Camadas de Conjuntos Ndao-Dominados

5.6.1.

E na estrutura da memdria principal, a Memdria de Solgdes Completas e
Refinadas, que reside a maior diferenga entre um A-Team aplicado a Problemas
Monobjetivos e um A-Team aplicado a Problemas Multiobjetivos.

O critério de qualidade para ordenacdo das solugles na memoéria, no caso de
problemas multiobjetivas, é feito com base nos & objetivos do problema. Uma solugdo 4-
dimensional tem a propriedade de dominar ou ndo outras solugdes (ver Cap.3). Se ela
domina uma outra soluglo € porque seus valores segundo todos os objetivos envolvidos
séo iguais aos valores da solucfo dominada e num deles, pelo menos, menor. Agora, se
ela nfio domina a outra soluglio, entfio, ou ela € dominada pela outra solugfio ou as duas
solugdes sdo equivalentes entre si (uma possui melthores valores segundo alguns dos
ohjetivos - basta um -, e a outra possui methores valores segundo os objetivos restantes).

Fol com base neste critério de qualidade inerente as solugBes 4-dimensionais, que
foi desenvolvida a estrutura de organizagic das solugbes na memoéria em camadas de
solucdes equivalentes,

Manipulando Conjuntos Nao-Dominados

Um conjunto ndo-dominado é composto por solugbes equivalentes entre si, ou
seja, nenhuma solucdo do conjunto domina uma outra solugfo do mesmo conjunto e
vice-versa {(solugdes gue nfio se dominam). Entfo:

Definiciio 5.1: Conjunto Nio-Dominade. Dado um conjurto M de solugles -
dimensionais, onde A=1,2...K, nfo existe um conjunto de solugdes ndo-dominadas
definido por ND(M)=(rse M 1 sy e M/ 5> 5} .

Definigio 5.2;: Dominsncia entre Conjuntos Nio-Dominados, Dados dois conjuntos
nfio-dominados NDy={s;s, 812, ..., S -, S1py © NDo={821, S22, woos 821 oo, S2q3. IShSp e
I<i<y, onde p,g<m, p#q, e seja fis), i=1,2,. k fungBes objetivo a serem consideradas, se
Fsimysfisa) para todo i, A e/, e se existe um j, j={1, ..., &} tal que #{5;)<f{sx), entdo
ND,; domina NDu (8D, > NDy ).

Os termos Conjunto Ndo-Dominado e Conjunto de Solugbes Ndo-Dominadas
serdo usados intercaladamente. A relacdo “»~“ é chamada de domindncia (para conjuntos,
definiu-se “»» ).

Desta formia, a memoria é organizada em camadas de conjuntos nfo-dominados,
onde o methor conjunto ocupa a primeira posicio da memoria (conjuntc que domina
todos os outros € nio ¢ dominado por nenhum outro da meméria). E assim, o conjunto
de solugBes ndo-dominadas da camada da posicdo p, I<p<c, da memoria domina o
conjunto de solugdes ndo-dominadas da camada da posigdo p+7, até a tltima posicdo ¢,
ocupada pelo pior conjunto de soluges nfio-dominadas {conmjunto que ndo domina
nenhum outro e ¢ dominado por todos).
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5.6.1.1.

Tal estrutura € dindmica, variando em tempo de execucdo, onde novas solugdes
sfo inseridas ou retiradas a todo instante e, conseqilentemente, novas camadas sdo
construidas ou desfeitas,

A capacidade maxima da memoéria, entdo, € de m solugdes dispostas em ¢
camadas (posicbes da memoria),

O nimerco maximo de camadas possiveis é ¢=m, onde cada uma das solugdes
contidas na memdria domina a solugio subseqgiiente, que ¢ o methor caso, ja que na
insercdo de uma nova solugdo, a comparacgio ¢ feita at€ se encontrar a primeira solugéo
que domina ou € dominada pela sclugio inserida, que pode estar na primeira posigio da
memoria. Este caso recal na estrutura seqilencial utilizada para problemas monobjetivos.

O nimero maximo de solugdes por camada € y=m, caso onde todas as solugSes
pertencem a uma s camada, que € o pior caso, 4 que na insercio de uma nova solugio
tera sempre que comparé-ia com todas as m solucbes contidas na memaria.

Preparata e Shamos [PS85] afirmam que dado um conjunto fixe de solu¢hes em
duas dimensBes (4=2), encontrar o melhor conjunto nfio-dominado leva O(mlogm), onde
m é o nimero total de elementos (nimere de solugbes na memoria do A-Team). Tat
problema fol chamado por eles de Maxima Problem ¢ a prova da complexidade foi
obtida através de sua redugdo ao problema de ordenagdo. Generalizando, para A>2
[PS85]:

O mdximo de wm conjunto de m pontos no espago EY k22, pode ser obtido em tempo
Omflog mi*) + Ofmlogm).

Portanto, dado um conjunto dindmico de solugles, dividi-lo em camadas de
solugdes ndo-dominadas a cada nova insergdo ou a cada nova eliminagfo de uma solucdo,
nfio é possivel de ser feito em tempo Hnear. Ndo existe algoritmo em fempo linear para a
inser¢do ou eliminagdo de pontos num espago k-dimensional, com k22 [PS85].

Dado este contexto, foram desenvolvidos dois algoritmos para a manipulacdo de
conjuntos de sohigdes k-dimensionais: um para a inser¢dio e outro para eliminacdo de uma
solugdo nestes conjuatos ndo-dominados.

Algoritmo para Inserciio de uma Solucio k-dimensional na Memodria

O efeito da insergdo de uma nova solugio numa determinada camada ndio-
dominada pode se propagar por muitas outras camadas, requerendo o desenvolvimento
de um algoritmo que frafe todas as possibilidades possiveis desta propagacio.

Foi pensando nas possibilidades de propagacdio de alteragSes nas camadas de
sohicGes ndo-dominadas que se descobriu uma propriedade existente entre cada duas
solugdes eficientes entre si: a regido de ndo-domindncia (Hig.5.9).

Definicio: Regido de Nao-Domindncia. Seja s.eR" e s;eR" duas solugdes equivalentes

entre si, f77 = min{f 5[ (501, [T = max {f (sohf (s}, entdo,
rra= e RIS F DS T, Vi
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Figara 5.9:  Regifes de Nae-Domindncla. Definindo as regites de nfio-domindneia num mefe-conjunto de conjuntos de solucfes
niio-gdominadas.

Pode ser observado, que basta definirmos a regifio de domindncia de cada solugo
{ver Cap.3), tanto para maximizacio quanto para minimiza¢fio e a regifio de ndo
domindneia assume uma forma cubica (fig.5.9).

A regido de ndo-domindncia possibilitou a detecgdio de trés possiveis casos que
podem ocorrer quando uma nova solugfo for inserida na memoria:

Primeiro Caso: A nova solucdo é inserida dentro da regido de nio-
dominancia.

A nova solugho inserida no meta-conjunto de conjuntos de solugdes ndo-
dominadas estd contida numa regiio de nfo-dominéncia definida por duas solugbes
{(fig.5.10). Neste caso, a solugfo ndo ¢ dominada pela camada na qual as duas solugdes
pertencem ¢ nem domina nenhuma solugdo desta camada. Como entre as solugdes desta
camada ¢ a nova solugfo ninguém domina ninguém, elas sdo equivalentes entre si. A nova
solugo é, portanto, inserida nesta camada.

Figura 5.4 Primeire Casor A nova soluglio ¢ inserida denfro da regifio de nfe-domindncia. No primeiro quadro ¢ mostrado a
configuracio das camadas owres da propagacio de alteracbes e a nova soluglo dentro de wma regifo de nio-
domindncia. No segundo guadro ¢ mostrado a configurecio das camadas depois da propagaglio de alterseles entre as
camadas de solucfes ndo~-dominadas.
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Segundo Caso: A nova solucio é inserida dentro da sobreposicdo
de regides de ndo-domindncia.

A nova solucdo inserida no meta-conjunto de conjuntos de solugbes ndo-
dominadas estd contida demtro de uma sobreposicdo de regides de ndo-domindncia
formada por solugdes de diferentes camadas (fig.5.11}). Neste caso, a solugfo nfo ¢
dominada por nenhuma solucdo das camadas nas guais as solugBes que comple a
sobreposicio de regifes de nfio-domindncia pertencem ¢ nfo domina nenhuma delas
também. Entfo, a nova solugo podera ser incluida em qualquer uma das camadas
envolvidas. Foi adotada a insergdo na melhor das camadas envolvidas (a camada que
domina todas as outras envolvidas).

Figara 5.1%:

Segundo Case: A nova soluclio & inserida dentro da sobreposicdo de regibes de nfo-domindncia. No primeiro quadeo
¢ mostrado a configoragio das camadas anfes da propagacio de alteracbes ¢ a nova soluclio denfro da sobreposicdo
de regides de nfo-domindnciz. No segundo guadro € mostrado & configuraglio das camadas depoiy da propagacio de
alteracOes entre as camadas de soluges ndo-dominadas.

Terceiro Caso: A nova solugio é inserida fora da regido de nio-
dominéncia. '

A nova solucfio inserida no meta~conjunto de conjuntos de solugles ndo-
dominadas ndo estd contida em nenhuma regifio de ndo-dominincia definida por duas
solucdes (fig.5.12}.

Neste caso, nfio se pode afirmar onde a soluglio sera inserida, dado que ndo se
tem nenhuma regiio de nfo-domindncia como referéneia da camada que ela deve
pertencer. Desta forma, deve-se verificar desde o inicio da memoria em qual camada a
nova solugdo deve ser inserida,
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Figura 812y Terceiro Caso: A nova solugfio € inserida fora da regiio de nfo-domindncia, No primeiro quadto € mostrado a
configuragio das camadas emres da propapacfo de alteragles ¢ a nova solug#o fora de uma regifio de ndo~
domindncia. No segundo quadro € mostrado a configuragiio das camadas depois da propagaciio de alteragties enire as
camadas de seluches nfo-dominadas.

Dado que o terceiro caso inviabiliza 0s dois primeiros, ¢ que s6 confirma a teoria
gue diz ndo existir nenhum algoritmo em tempo linear para a manipulacdo - nsercio e
delecdo - de pontos num espago k-dimensional (& 22), foi elaborado um algoritme de
complexidade O(m’), onde m é o nimero de solugdes na memdria. O algoritmo de
insercio € mostrado a seguir

O Algoritmo de Insercio

Neste algoritmo, verifica-se desde a primeira camada se a nova solugio domina
ou & dominada por alguma solu¢fo. Quando ela for dominada por alguma solugfo de
determinada camada, pula-se imediatamente para a proxima camada da memoria e caso
ela domine alguma solugfio, ela é inserida na camada corrente ¢ as solugGes daquela
camada que a mova solucBo domina sfio tramsferidas para as devidas camadas
subseqiientes.

O algoritmo é mostrado numa Linguagem pseudo-c, onde ag varidveis, estruturas e
procedimentos adicionais 580 0§ seguintes:

Varidveis

S0l — solugdo gue estd sendo inserida na memoria;

Sol_da_Camada — soluciio da camada corrente da memdria que esti sendo comparada com a
nowh solucio;

Sol_Dominada —» varidvel que indica se & solugfo foi dominada pela soluglo corrente da
camada (Sol_da_Camada);

¢ — indice que indica qual a camada corrente.

Estruturas

Lst_Sol Deslocadas —> Lista de soluges que foram retiradas de uma determinada camada ¢
devem sor recolocadas em alguma camada posterior;

Lst_Sol_da_Camada — Lista de solugfes da camada corrente (camada candidata a conter a
nova solugdo).

Rotinas Adicionais

RetiraPrimeiraDaLstSolDestocadas —> Retira a primeirs solugio da lista de solugdes
deslocadas {solugles que foram retivadas de wma camada e devem ser inseridas nas
posterioresy;
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5.6.1.2.

RetiraPrimeiraDaLstSollaCamada > Retirz a primeira sohwgBo da lista de selugles da
camada corrente da memdria;

RetiraCamadaleSol — Secleciona 1odas as solugdes da camada candidata a receber a nova
solugio;

RetiraSolldaCamada — Retira uma solugfo da camads candidata dominada pela nova solugiio a
ser inscrida;

InsereNaLstSolDestocadas — Insere 2 solugio da camada candidata, dominada pela nowa
solucio, na lista de solughes deslocadas;

InsereSolNaMemoria — Insere a nova solugdo na camada corrente da memdria.

TuserirSolucioNaMemdbris (Sol)

Lst_Sol Deslocadas ¢ Sol;
Repetir
Sot_Dosminada < FALSO;
8ol ¢ RetiraPrimeiral¥al stSoiDeslocadas (Lst_Sol_Beslocadas);
¢« Sol.camada + 1;
Lst_Sol Camada < RetiraCamadabeSol (c);
Engnante (Lst_Sol Camada=0) e (Sol_Dominada==FALS0) }
Sol_da_Camada ¢ RetiraPrimeiraDal stSelDaCamada (1.s5t_Sol_Camada),
Se¢ Sol domina Sol_da Camada
RetiraSolDaCamada (Sol_da Camada);
InsereNal stSotDestocadas (Sol_da_Camada),
Sendo
Se Sol_ds_Camada domina Sol
Sol.camada « ¢
Inser¢NalstSoiDesiocadas (Sol);
Sol_Dominada « VERDADEIRO;
S¢ (Sol_Dominada == FALSO)
InsereSolNaMemdria (¢, Sol),
Até (Lst_Sol Deslocadas =8);

¥iM

Algoritmo para Eliminaciio de uma Soluciio k-dimensional na
Memdria

O algoritmo para a eliminagfo de uma solucdo k-dimensional da memoria do A-
Teams organizada em camadas de solugdes ndo-dominadas ¢ similar ac processo de
insergdo, entretanto, € menos intrincado. Nio existe casos especiais no caso da
eliminagfo, pois se sabe de qual camada da memoria sera retirada uma solugdo, e nio
existe diferenciacdo entre as solucSes de uma mesma camada.

Vale ressaltar que, o efeito causado pela retirada de uma solucio da memoéria se
propaga a partir da camada seguinte 4 camada na qual a soluglio eliminada estava contida
e, obviamente, a camada da solugfio retirada ¢ conhecida. Diferenternente do caso da
insercdo, onde primeiro tem que ser descoberto em gua/ camada a nova soluglo deve ser
inserida e este fato forca wma busca desde a primeira camada da memoria.

As estruturas que compdem o algoritmo de eliminagho de uma solugic da
memoria s30 as seguintes:

Varidveis

Soi — solugiio gue estd sendo eliminada na memdria;
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Sol_da_Camada -» solugio da camada corrente da memdria que estd sendo comparada com a
nova solugio;

Sol_ Dominads — varidvel que indica se a solugiio fol dominada pela soluglo corrente da
camada (Sof_da Camada);

¢ —» indice que indica gual a camada corrente.

Estruturas

Lat_Sol_Deslocadas ~» Lista de solucBes que foram retiradas de uma determinada camada e
devem ser recolocadas em alguma camada posterior;

Lst_Sol da_Camada -» Lista de solugSes da camada corrente {camada candidata a conier a
nova solugfio).

Rotinas Adiciongis

RetiraPrimeiraDalstSolDeslocadas — Retira a primeira seolugdo da lsta de solugOes
deslocadas (solugles que foram retiradas de uma camada € devem ser inseridas nas
POStETiores);

RetiraPrimeiraDabstSolDaCamada -» Retira 2 primeira solucdo da lista de solugbes da
camada corrente da memdria;

RetiraCamadaDeSol — Seleciona todas as solugdes da camada candidata a receber a novs
sohsciio;

RetiraSolDaCamada —» Retira uma solugfio da camada candidata dominada pela nova solugfio a
ser inscrida;

AtualizaNemCamadas — Reorganize numeracio das camadas posteriores & camada da solugfo
a ser climinada;

InsereNaLstSolDeslocadas — Insere g sobaglio da camada candidats, dominada pela nova
sohiglo, na lista de solugdes deslocadas;

InsereSolNaCamada — Insere a solucfio corrente na camada indicada;

EliminaSolDaMeméria — Elimina a solugfo sclecionada da memdria,

LliminarSolagioNaMeméria (Sol}

¢ - Solcamada +1;
EliminaSolDaMemdria (Sol);
Lst Sol Deslocadas < RetiraCamadaleSol (o);
AtualizaMumCainadas {c);
Repetir
8ot Dominada «- FALSO;
5ol « RetiraPrimeiraDalstSolDeslocadas (Lst_Sob Deslocadas)y;
¢ - Sol.camadati;
Lst_Sol_Camada ¢ RetiraCamadaleSol {c);
Enquanto ( {Lst_Sol_Camada=0) ¢ {So_Dominada==FALSQ) 3
Sol_da Camada < RetiraPrimeiraDal.stSolCamada (Lst_Sol_Camada);
Se Sol domina Sol_da_Camada
InsereMNalstSolDeslocadas (Sol_da_Camada);
RetiraScoiDaCamada {Sol_da_Camada);
Senio
Se Sol_da_Camada domina Sol
Sol.camada « ¢;
InsereNal st8olDeslocadas (Sol;
Sol Dominada < VERDADEIRC:
Se {80l _Dominada — FALSO)
InsereSoiNaCamada(c, Sol);
Até {Lst_Sol Deslocadas == 8);

FIM
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5.7.

Politicas de Destruicio

Considerando que o tamanho da memdria ¢ limitado, torna-se necessario a
definicfic de alguns critérios para garantir que este tamanho permanega counstante, dade
que novas solugGes sdo inseridas na memoria a todo momento,

Esta tarefs cabe aos agentes destruidores, que contém em seus procedimentos
internos determinada politica de distribuicdo de probabilidade. Eles decidem se uma nova
soluclo gerada pode ou nfo ser inserida na memoria e, em caso positivo, aplicam a
distribuiciio de probabilidade para escolher gual solugo deve ser eliminada.

Para as memdrias que funcionam como buffers a ecliminagdio de solugdes ¢
automatica, ou seja, quando um agente seleciona uma solugfo ela mmediatamente &
retirada da memoria, Sendo assim, é desnecessaria a atuagfio dos agentes Destruidores
sobre estas memorias (fig,5.4).

No caso da Meméria de Solu¢bes Completas ¢ Refinadas, a atuacdo dos agentes
Destruidores é imprescindivel, j& que as solugBes sfo organizadas na meméria segundo
algum critério de qualidade e, portanto, faz sentido priorizar a eliminacio de certas
solucdes em prol da manutengfo de diversidade e obtengéio de convergéneia do sistema.
Desta forma, t8o importante quanto gerar boas solugdes ¢ saber quais delas favorecer e
quais eliminar da memdria,

A seguir, serfio apresentadas algumas politicas de destrui¢éo, segundo o tipo de
organizacdo de memdria: se organizadas tradicionalmente {(m posigdes seqiienciais e
segundo apenas um critério de qualidade), manipulando-se solugGes unidimensionais; e,
se organizadas em camadas de solugfes nfo-dominadas (¢ posigOes segilenciais, onde
cada posiciio contém s sub-posigdes), manipulando-se solugdes multidimensionais:

Defini¢des Preliminares para Memoria de Solugdes Unidimensionais

Neste caso, as solugdes sfo organizadas na meméria em ordem seqiiencial (no
total de m posigdes), da melhor para a pior segundo o valor da snica func¢io objetivo do
problema. Tal organizacfio de meméria é aplicada para problemas monobjetivos ou
multiobjetivos alferados {todas as fungSes objetivo do problema sfio rransformadas muma
56). A seguir, sdo definidos alguns termos necessarios para um melhor entendimento das
politicas de destruiciio adotadas para a memdria de solugdes unidimensionais.

Definiches:

m  —> nimero maximo de solugdes na memdria (capacidade maxima da memoria);
3 — solugdo s;

P -» probabilidade de escolha da solugdo s, no instante #;

T - tempo maximo de processamento (CPU time).
i
P =1 . ¥ P >0
¥=1
onde,
=T . T ezt
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Definicoes Preliminares para a Meméria de Solucoes
Multidimensionais

Neste caso, as solugdes sfo organizadas na memodria em camadas crescente de
domindneia, ou seja, camadas de conjuntos ndo-dominados, em ordem seqgiiencial de
camadas (no total de ¢ posicdes), da melhor camada (que domina todas as outras
camadas) para a pior camada (que nfio domina ninguém e ¢ dominada por todas). Em
cada camada, as solugdes sdo organizadas seqliencialmente (no total de s sub-posicdes)
pela ordem de insercdio na camada. Tal organizagdc de meméria é aplicada para
problemas multiobjetivos, onde se deseja otimizar todas as fungSes objetivo
simultaneamente.

Neste caso, a selecfo de uma solucdo ocorre em dois niveis:
12 nivel: Escolha de uma camada;
22 nivel: Escotha de uma solugfo da camada selecionada no primeiro nivel.

Isto faz com que as politicas relacionadas para 0 caso de um unico objetivo sejam
reformuladas e uma descrigho tedrica das novas politicas de destruicdo de solugdes se
torna necessaria, com a definicio dos seguintes termos:

DefinicGes:

m - nGmero maximo de solucdes na memoria (capacidade maxima da memoria);

Cyy ~> numero de camadas de solugdes nio-dominadas na memaoria, no tempo #;
Cip € (L2, m

8, - nimero de solugSes na camada ¢, no instante £,
Scm e {12,

c ~» gamada ¢;

0y -3 solucio §;

T  -»> tempo maximo de processamento (CPU time).

p - probabilidade de escotha da camada ¢, no instante ¢;

PP — probabilidade de escotha de uma selugéo da camada c, no instante 1.

onde,
txT t, T ezt
‘o o = 0
IS, PR=1 v PP20
Se=1 & C=m
S=m &= C=1

Dada as definigBes necessdrias, tanto para o caso da meméria de solucOes
unidimensionais quante para a memdria de solugdes multidimensionais, podem ser
descritas agora as politicas de destruicio de solugBes.
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5.7.1.Destruicdo de uma Solucido de Pior Qualidade

No caso da memoria de solucdes unidimensionais, a solucdo de pior qualidade
presente na meméria é efiminada com probabilidade 1. A figura 5.13 ilustra tal politica,
onde a solugdio contida na m-ésima posiclo da memoria ¢ sempre eliminada,

Figura 3.13: Politica de DestruigBo da Plor Solupdo.

No caso da meméria de solucdes multidimensionais, a politica de destruicio se
baseia na eliminacdo de qualguer solugio da pior camada de solugGes nfo-dominadas
existente na memoria, no instante ¢ (fg. 5.14). A camada de pior qualidade presente na
memoria é selecionada com probabilidade e, em seguida, uma soluglo desta camada é
escolhida com probabilidade de distribuigio uniforme.

A partir do momento em que a memoria atingir sua capacidade maxima de
solugdes (), o uso desta politica fard com que wma nova solucio gerada seja inserida na
memdria. Sendo assim, uma solugfo da pior camada ( p{P=1, ¢=() ¢ eliminada com
probabilidade PP = SI .

Sy
fgura 3.14:  Politica de Destruicio de Qualguer Solugdo da Pier Camada, Sempre que uma nova soluglio ¢ inserida na memdria,
se el nfo pertencer & plor camada existenie, uma das solugbes da pior camada de solugles ndio-dominadas €
eliminady,
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Q uso da politica de destruicio de uma solugfio de pior qualidade, para os dois
tipos de organizagio de soluges, induz a uma rdpida convergéncia, pois a diversidade
ge solugdes da memoria € rapidamente reduzida, Isto acontece porque sempre ¢
ghiminada uma soluglo de pior qualidade (seja a pior solugiio unidimensional ou uma das
solugbes multidimensionais da pior camada) e, ac longo do tempo, com a acfo dos
agentes que refinam as solucdes da memdria (agentes de melhoria, por exemplo) e a acéo
dog agentes que extraem caracteristicas em comum de boas solugOes, a qualidade media
das solugbes aumenta. O problema € que como a convergéncia é rapidamente alcangada,
as solugles da memoria ficam em torno de um minimo local, e os agentes ficam
impossibilitados, por falta de diversidade, de explorarem outras regides e alcancarem a
regigo do Otimo global,

5.7.2.Destruicdo com Distribuicdo Uniforme de Probabilidade

Com o uso desta politica, para os dois tipos de organizagfio de solugdes, todas as
solugdes da meméria possuem o mesma probabilidade de serem eliminadas (com
excecdo da melhor solugio no caso da meméria de solugBes unidimensionais e das
solucdes da melhor camada no caso da memoria de solugdes multidimensionais).

As solucdes de methor qualidade (melhor solucfio unidimensional da memdria ou
solucBes multidimensionais da methor camada da meméria) ndo sfie eliminadas porque,
desta forma, se evita o risco de eliminar as melhores solugbes encontradas ao longo da
execucio do A-Team ¢ que poderiam nfio ser encontradas novamente. A figura 5.15
ilustra esta politica para o caso da memoria de solugSes unidimensionais,

Figura 5.15:  Polftica de Destruiciio de Qualquer Solugdo com Distribuicdio Uniforme de Probabilidade.

No caso da memodria de solugGes multidimensionais, esta politica de destruigio se
baseia na eliminacio de qualguer solugdo de qualguer camada de solugbes ndo-
dominadas {exceto a melhor camada) existente na memoria, com distribuico uniforme
de probabilidade, no instante ¢ (fig. 5.16). Qualguer solugcdo de qualquer camada (com

Times Assincronos para a Resolugio de Problemas de Otimizagio Combmaltéria com Maktiplas Fungdes Objetive 1. 28



Capitulo 05: Times Assinaronos

excecdo da methor) € eliminada com probabilidade de distribui¢do uniforme, (P = ~§~1~) g

L
T 1

(P =

Figura 8.16:

Politica de Destruigio de Qualguer Solupdo de Qualquer Camada com Distribuicdio Uniforme de Probabilidede.
Sempre que uma nova solugfio ¢ inserida na memdria, se ela nic pertencer 4 plor camada existente, uma das
solucdes de qualguer camada {exceto a melhor) € eliminada com distribuico uniforme de probabilidade.

O uso desta politica torna o processo de convergéncia mais lento, pois € garantida
a diversidade de solugBes na memdria por mais tempo. Isto acontece porque qualguer
solucdio, boa ou ruim, tem & mesma chance de ser eliminada e, portanto, as soluges ruins
desaparecerem muito lentamente, com a geragfio cada vez maior de solugGes melhores. O
problema é que muitas solugBes de alta qualidade podem ser eliminadas antes mesmo de
serem utilizadas por outros agentes e, desta forma, boas regides sfio desfavorecidas
prejudicando a busca por melhores solugdes.

5.7.3.Destruicio com Distribuic3o Linear de Probabilidade

Para o caso da meméria de solugBes unidimensionais, esta politica atribui uma
probabilidade 0 & melhor solug@io contida na memdria (nunca se elimina a melhor) e
atribui uma probabilidade linearmente crescente ao restante das solugGes (da segunda
melhor solucdo até a pior). A figura 5.17 exemplifica a atuacio desta politica para a
memoria de solugbes unidimensionais.
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Figura 5.17:  Politica de Destruichio de Qualguer Selucdo com Distribuigdo Linear de Probabilidade.

No caso da memoria de solucdes multidimensionais, esta politica de destruicio
se baseia na eliminaclio de qualquer solugdo de qualquer camada de soligbes nio-
dominadas {excete a melhor camada) existente na memoria, com distribuigdo /inear de
probabilidade, no instante ¢ (fig. 5.18).

Se uma nova solugdo a ser inserida pertencer a pior camada de solugles nio-
dominadas ela ndo € inserida, caso contrério ela € inserida e qualquer solucdio de qualquer
camada {com exceclo da melhor) ¢ selecionada com probabilidade de distribuigo linear.

Figurs 5.18:  Politica de Destruigio de Qualguer Solugdo de Qualquer Camada com Distribuicdo Linear de Probobilidade.
Sempre que sme nowva sotuclio é inserida na meméria, se ela nfo pertencer 3 plor camada existente, uma das
soluches de qualquer camada (exceto a methor) £ eliminada com distribuicfio linear de probabilidade.

Esta politica deixa a meméria com vma diversidade mais alta do que a polftica de
destruicdo do pior ¢ possibilita uma convergéneia mais rapida do que a polltica de
destruicdo com distribuicdo uniforme de probabilidade, Isto acontece porgue como
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entre as melhores solugles unidimensionais (ou melhores camadas de solugdes
multidimensionais) existem muitas solugBes similares e, com a baixa probabilidade delas
serem eliminadas, o que acontece € que muitas solugbes parecidas sfio eliminadas
(aumentando a diversidade entre as boas soluges), por outro lado, muitas outras boas
solugles sdio mantidas na memdria (garantindo convergéneia), j4 que a probabilidade
delas serem eliminadas é pequena.

O problema advindo do uso desta politica de destruic8o € que, depois de um certo
tempo de processamento, as solugles presentes na memoria se tornam muito parecidas
entre si, provavelmente sendo de uma mesma regifio. Como esta regifio pode nfo ser a
regifo do Stimo global e devido a semelhanga entre elas os agentes de consenso ficam
impossibilitados de gerarem solugdes diferentes. Caso elas forem de uma mesma regifio
ou de regides de minimos locais, os agentes de melhoria se tornam incapazes de escapar
do minimo local e acaba se obtendo uma convergéneia nfo desejada, onde as solucgGes da
memoéria ndo sio as solugdes de methor compromisso que se desejava encontrar.

5.7.4.Destruicdo com Distribuicdo Triangular de Probabilidade

Esta politica foi desenvolvida depois de um estudo sobre o comportamento dos
algoritmos para o MDTSP usados nos A-Teams projetados. Seu desempenho foi
comparade com os da demais politicas de destruicio e os resultados obtidos foram
melhores para a maioria dos testes realizados.

Neste casa, a distribuigio de probabilidade de eliminacfio das solucfes assume
uma forma triangular, onde os extrémos da memoria (melhores e piores solugles) ém
uma probabilidade menor de serem eliminados.

A fig. 5.19 exemplifica esta politica para o caso da memoria de solugdes
unidimensionais. Pode ser netado que a melhor solugdio possui probabilidade 0 de ser
eliminada.

Figara 5.19: Politica de Destruiglio de Qualguer Solugdo com Distribuigdio Triangulor de Probabilidack.

No caso da memoria de solucdes multidimensionais, esta politica de destruicfo
¢ baseada na eliminacio de qualquer solugdo de qualgquer camada de solugBes nfo-
dominadas (exceto a melhor camada) existente na memoria, com distribui¢io friangular
de probabilidade, no instante ¢ {fig. 5.20).
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Se uma nova solucfio a ser inserida nfio pertencer a pior camada de solugdes ndo-
domiradas (e neste caso, ela ndo é inserida), entfio qualquer solugdio e qualquer camada
{com excegdo da melhor) é selecionada com probabilidade de distribuicdo triangular.

Figura 3200 Politica de Destruigio de Qualquer Sofuciio de Qualguer Comada com Distribuicdo Triangular de Probabilidade.
Sempre que vma nova soluglic ¢ inserida na memdria, se ela afio pertencer & pior camada existente, uma das
solugfes de gualquer camada (exceto 2 methor) € eliminads com distribuiciio riangudar de probabilidade.

O uso desta politica traz um certo equilibrio entre a convergéneia e a diversidade.
Esta politica surgin devido a uma andlise do comportamento das trés politicas anteriores
& ge percebeu que mesmo no caso da melhor delas (a politica de destruicio de solugdes
com distribuicdo linear de probabilidade), que prioriza as melhores solugbes, a
convergéncia era obtida muito rapidamente e a tendéncia era a memoria ficar com baixa
diversidade.

Com a politica triangular 0 que acontece € que tanto as solugBes muito boas
quanto as soluges muito ruins tém mais chances de permanecer na memoria e as
solucdes intermedidrias, nem muito boas € nem muito ruins, tendem a serem eliminadas.

Percebeu-se, empiricamente, que depois de um certo tempo, a memoria continha
solugdes muito boas ¢ uma grande quantidade de solucdes muito parecidas entre si. Isto
dificultava a acfio dos agentes, tanto de melhoria quanto de consenso, ja que as solucdes
tendiam a ser de uma mesma regifio. Quanto as melhores solugSes obtidas, nunca devem
ser desprezadas (sob pena de nfio se voltar a encontra-las), agora, quanto as solucSes
intermedidrias e as piores, qual delas eliminar com maior probabilidade? Quais tem mais
chance de serem parecidas com as melhores sohigfes? Quais deixario a memoria com
uma diversidade mais elevada? £ natural afirmar que depois de um certo tempo de
execuglo as solugdes intermedidrias sfio mais parecidas com as melhores, ja que o
processe tende a convergir. E, seguindo a mesma linha de raciocinio, as piores tendem a
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5.8.

ser mais diferentes, Desta forma, por que nfio pricrizar a eliminagfo das solucdes
intermediarias?

Foi por esta razfo que se pensou na politica friangular, cujo comportamento é o
seguinte;

No inicio, as sohigles contidas na memdria possuem baixa qualidade, sendo
consideradas ruing, ja que sdo produzidas pelos agentes de construcdo e/ou randémicos.
Nesta fase, 0 que importa é a priorizacfo das melhores solugdes (melhores camadas de
solucBes multidimensionais) e quanto ao restante da memoria, ndo é muito relevante se a
priorizacdo ¢ das piores solugdes ou das intermediarias contidas na memoria, ou seja, na
fase inicial a politica linear e a politica triangular exercem a mesma influéncia: a média de
gualidade das solucSes na memoria tendem a aumentar.

Politicas de Selecdo

Para as memorias que funcionam como buffers de solugGes, a posicio da memébria
a ser escolhida nfic é relevante, uma vez que nfo existe uma ordem de qualidade entre as
sohugdes armazenadas neste tipo de memoria.

Agora, para as outras (qualquer uma que armazene solucles factiveis),
especificamente para a Memodria de Solugbes Completas ¢ Refinadas, ¢ possivel o
estabelecimento de uma ordem de qualidade entre as solucBes e, portanto, gual solucéo o
agente deve escolher pode ser significativo para um melhor desempenho do A-Team. E,
dependendo do tipo de problema abordado (devido as diferentes possibilidades de
organizacio das solucdes na memoria), diversas estratégias podem ser aplicadas.

A seguir, sdo apresentadas alguumas estratégias para a selegfio de solugGes, onde
para cada uma delas é explicado o processo de selegfio numa memodria de solugBes
unidimensionais e numa memoria de sohugdes multidimensionais.

5.8.1.Priorizacio da Solucido de Melhor Qualidade

Para o caso da meméria de solugdes unidimensionais, o agente prioriza a escolha
da melhor solugfio (segundo o valor da fungdo objetivo) contida na memodria. Para o caso
da meméria de solugdes multidimensionais, o agente prioriza a escolha da melhor camada
{camada menos dominada) e seleciona qualquer solu¢o desta camada.

Se o agente for determinista (de melhoria, por exemplo), ele inicia a tentativa de
selecdo no inicio da memdria e percorre-a seqiiencialmente até encontrar a primeira
solugio que ndo tenha sido gerada ou visitada por ele. Isto porque um agente
determinista sempre gera a mesma saida para entradas iguais.

Na verdade, esta politica ¢ mais apropriada para agentes de melhoria
deterministas, pois possibilita a exploragfio da vizinhanga de solugdes potenciahmente
boas, garamtindo a possibilidade de chegar a solugfes melhores ainda. Vale ressaltar,
entretanto, que depois de um longo tempo de processamento o uso desta politica pode
nde ser indicado, j& que no caso dos algoritmos de melhoria deterministas, se as solugGes
escolhidas forem muito boas, elas terfo alia probabilidade de serem minimos locais, de
onde os algoritmos de melhoria ndo conseguem escapar. No geral, esta politica nfo ¢
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indicada para agentes nfo-deterministas, j& que cada execugfio destes algoritmos, para
uma mesma soluclo inicial, pode levar a gerag8o de solucBes completamente diferentes e,
portanto, caracteristicas de uma boa solucdo podem ser desperdicadas.

O uso desta politica tende a diminuir a diversidade de solucSes na memdria e
possibilita uma convergéncia muito rdpida.

Uma diferente abordagem, seguindo a linha de priorizacdio da methor solucdo,
pode ser obtida:

= Priorizacdo da melhor solucdo com Probabilidade Linear - neste caso, o
agente seleciona uma solugdo da memdria com uma distribuicfo linear de probabilidade.
A pior soluco tem uma probabilidade muito baixa de ser escolhida (quase nula) e esta
probabilidade cresce na direcdio das methores solugSes, onde a methor, tem uma
probabilidade muito alta de ser escolhida.

5.8.2.Priorizacdo da Solucdo de Pior Qualidade

Para o caso da memoria de solugles unidimensionais, 0 agente prioriza a escoltha
da pior solugdo (segundo o valor da fungfio objetivo) contida na meméria, que ndo tenha
sido gerada por ele., Para o caso da memoria de solugbes multidimensionais, o agente
prioriza a escolha da pior camada contida na memdria ¢ seleciona qualquer solugfio
contida nela.

No caso dos agentes deterministas, ele inicia a tentativa de selecfio no final da
memoria e percorre-a seqiiencialmente até encontrar a primeira que nfio tenha sido gerada
por ele.

Esta politica possibilita a exploragio mais intensiva da vizinhanga de solugbes
ruing, possibilitando a melhora das solugdes iniciais, a0 mesmo tempo que garante uyma
alta diversidade de solugBes. O problema € que o processo de convergéncia torna-se
muito Jento, wma vez que encontrar solugbes Gtimas ou proximas do Otimo torna-se mais
dificil, j& que solugdes muito ruins tendem a prejudicar a performance dos agentes no
encomiro de solugdes muito boas.

Uma abordagem diferente, seguindo a linha de priorizagfio da pior solucio,
tambérm pode ser obtida:

s Priorizacdo da pior solucdio com Probabilidade Linear - neste caso, o agente
seleciona uma solugfo da memoria com uma distribuigdo linear de probabilidade. A
melhor solucio tem uma probabilidade muito baixa de ser escolhida (quase nula) e esta
probabilidade cresce na diregfio das piores solugdes, onde a pior, tem uma probabilidade
muito alta de ser escolhida;

5.8.3.Priorizacdo das Solucdes de Qualidade Intermediaria

Neste caso € aplicada uma distribuicBo triangular de probabilidade para a seleciio
de wma solucio (ou uma camada), onde os extremos sfo desfavorecidos em prol das
solucBes de qualidade intermediaria entre o melhor e o pior da memdria,
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5.8.4.Escolha Uniforme de uma Solucio

O agente ndo prioriza a escolha de nenhuma solucfo. Qualquer solugfio (de
qualquer camada, para o caso de solugSes multidimensionais) contida na memoria pode
ser selecionada por ele. Exceto para o caso dos agentes deterministas, onde qualquer
solugio pode ser escolhida desde que nde tenha sido gerada ou visitada previamente por
ele.

5.8.5.Priorizacdo Dindmica de uma Solucéo

5.9.

Neste caso, € proposto uma utilizacdo conjunta de mais de uma politica de
selecfio durante a execugfio do A-Team,

Critérios de qualidade para a diferenciacdo de solugdes
equivalentes

5.10.

A principio, como as solugdes de uma mesma camada séo equivalentes entre si,
ou seja, solugdes da mesma camada nfo se dominam, elas s8c consideradas de mesma
quatidade.

Na selecSo de uma solugiio por um agente, por exemplo, o natural é a adogfio de
uma busca seqiiencial at¢ que a primeira que nfo tenha sido gerada ou visitada pelo
agente seja encontrada.

Muas, serd que existe alguma caracteristica nas solugdes eficientes k-dimensionais gue
possibilite suas diferenciagies?

Um agente pode priorizar a escolha de solucdes de determinada camada. Dados &
objetivos, basta uma solucdio possuir o methor valor num deles para se tornar uma
solugdo equivalente as outras solucBes da camada, mas, nos 4~/ objetivos restantes ela
pode possuir um valor inferior. O agente poderia priorizar, entfio, as solugdes que ndo
sejam dominadas em pelo menos metade dos objetivos, por exemplo.

Mais genericamente, um agente pode determinar o grau de dominidncia que uma
solugBo de determinada camada deve possuir para ser escothida. Alguns critérios para a
diferenciacio das selucGes de uma mesma camada podem ser adotados:

« Priorizacdo da solugcdo menos dominada - neste caso, o agente seleciona uma
solugdio de uma certa camada que nfio seja dominada em pelo menos p objetivos. O
numero p (gran de nio-dominancia) pode variar entre I<p<k.

Resumo

Neste capitulo fol detalthade o método de Thmes Assincrones {do inglés
Asynchronous Teams ou A-Teams), onde foram apresentados os motivos pelos quais se
afirmou no inicio ser ele apropriado para a resolugdio de Problemas Combinatorios com
Multiplas Fungfes Objetivo. Os pardmetros mais importantes foram analisados, tais
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5.11.

como: tipos de problemas, classes de agentes, fluxos de dados, estratégias de iniciagio e
tamanho da memdria, politicas de destruicdo ¢ selecio de solugdes.

Um compéndio sobre aplicagdes de A-Teams desenvolvidas até o momento foi,
também, apresentado.

As inovagGes apresentadas neste capitulo englobam toda a parte de projeto de A-
Teams para Problemas Combinatérios Multiobjetivos. Esta € 4 primeira vez que se adapta
tal método atendendo as caracteristicas de tais problemas. Um nove tipe de organizacio
de solicBes na memdria foi apresentado, onde as solugSes sio dispostas em camadas
cada vez mals crescente de nfo-domindncia: a Memdria de Camadas de Conjuntos Nio-
Dominados. Algoritmos de inserglo e eliminac@io de solugBes num espago k-dimensional
(onde & é o numero de objetivos do problema) foram desenvolvidos, de maneira a
suportar a estrutura de memoria proposta. Novas politicas de destrui¢iio ¢ selegio de
solugGes foram necessdrias, também visando atender a nova situacfo. Ainda, sugestdes
para o aproveitamento e para o desenvolvimento de algoritmos foram comentadas, bem
como sugestdes em todos os pardmetros de projeto, de tal forma que este capitulo pode
servit de base de consulta para futuras aplicagBes de A-Teams para Problemas
Combinatdrios Multiobjetivos.

Notas Bibliograficas

A principal forte de consulta sobre Times Assincronos foi a tese de Doutorado de
Souza [Sou93].

Parte do material descrito na se¢@io 5.5, onde foram citados os passos necessarios
do projeto de um A-Team, pode ser encontrado em [Pei95], que desenvolveu uma
Metodologia de Especificacdo de Times Assincronos onde foi abordada a questdo dos
Problemas Monobjetivos, servindo de base para as adaptagles feitas para Problemas
Multiobjetivos.

Parte da classificacdo sobre algoritmos, apresentadas na subseciio 3.5.4, pode ser
encontrada nos trabathos de Zanakis ef of [ZEVS9, ZE81}, Miiller-Merbach [Miil81],
Ball & Magazine {BM81] e Weiner | Wei751.

Sobre Teoria de Probabilidade e Processos Estocdsticos, podem ser citados:
Taylor e Karlin [TK84] e Grimmett ¢ Stirzaker {GS82}].

Sobre a manipulacdo de pontos num espaco k-dimensional, o livro de Preparata e
Shamos ¢é a bibliografia recomendada [PS85].

Dentre os trabalhos envolvendo A-Teams, podem ser particularmente citados:
Talukdar ¢ Souza [TS90, ST91, TS92, Tal92, Sou%3, T893, 8T93a, TSM9I3, TBGM96;
Talukdar ¢ Murthy [Mur92}; Peixoto e Souza [P594a, P594b, Pei95]; Cavalcante e
Souza [CS94, (€895, Cav95]; Camponogara e Souza [CaS93a, CaS95b, CaS95c¢,
Cam95}; Rodrigues e Souza [RS94, RS§95a, RS95h, RS95¢, R596a, RS96b1; Ribeiro e
Souza [RiS95]; e, Nascimento, Xavier e Souza [NX896].
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“Ndo basta saber, é preciso aplicar. Ndo basta
querer, é preciso fazer”
Goethe.

Neste capitulo, ¢ descrita a aplicaciio do método de Times Assincronos ao
Problema do Caixeiro Viajante com Miltiplas Distancias. Os resultados computacionais
sfo apresentados em separado, no capitulo 7.

S#o analisadas diferentes estratégias de projeto segundo as duas abordagens de
resolucio discutidas anteriormente, onde o MDTSP ¢ resolvide como sendo vérios
problemas monobjetivos e como sendo realmerte um problema rmultiobjetivo. As
estratégias envolvem a aplicacdo de fungdes utilidades baseadas em métricas-Lp (L, aié
Lys, € L) € na equagdo que descreve uma hipérbole, além da estratégia de manipulagio
de Camadas de Solucbes Nio-Dominadas. Tais estratégias proporcionam a organizagdo
de solugSes na memoria de um A-Team com o imtuito de facilitar a atuaglo dos agentes
no aproveitamento de solugles com caracteristicas mais favordveis 4s suas estruturas
internas, aumentando as chances de melhores solugBes serem geradas. Contudo, o ponto
mais importante de tais estratégias é tornar a ¢liminagfio de solugdes mais eficiente, de
maneira a facilitar a eliminagfo de solucGes ruing e garantir diversidade, sem prejudicar a
convergéncia do A-Team. No caso da estratégia de manipulacfio de Camadas Nio-
Dominadas proporciona, ainda, uma aplicacdo mais refinada do conceito de domindncia.

Primeiramente, € mostrado o porqué da escolha de A-Teams para a resolucdo do
MDTSP. Em seguida, conforme estipulado no projeto de um A-Team, especifica-se o
problema em questdo, onde s3o determinadas a representacfio de uma solug¢fo valida e a
gualidade desejada das solugSes geradas. Os algoritmos para compor as diferentes
configuragbes de A-Teams sfo, entdo, selecionados e parte-se para o estudo dos
possiveis fluxos de dados, com a andlise dos demais pardmetros de projeto de um A-
Tearn.
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6.1.

Por que A-Team ?

6.2.

Um A-Team gera multiplas solugdes alternativas, proximas do 6timo, ou mesmo,
solucGes Otimas para um dado problema combinatério de uma Unica fungfio objetivo. No
caso de problemas combinatorios multiobjetivos, onde ndo mais se busca uma Unica
solugfo como resposta e sim, um conjunto de solucdes de methor compromisso para
todas os objetivos envolvidos, natural esperar que dentre as maltiplas solucSes geradas
pelo A-Team ao longo do processo de execucfo, possa ser obtido tais solugles de
melhor compromisso. Além disso, para cada uma das maltiplas soluges geradas, o A-
Team possibilita a exploragio de sua vizinhanga, resultando, desta forma, na exploracio
de diferentes vizinhangas em torno de cada solugfio disponivel.

Outro fator ndo menos importante € a simplicidade com que se pode aplicar,
através de A-Teams, os algoritmos existentes para o tradicional TSP na resolugdo do
MDTSP. Cada algoritmo pode ser aplicado para cada um dos vérios objetivos do
problema individualmente, ou seja, pode-se colocar no mesmo time vérias versfes dos
algoritmos, onde cada versfio ¢ aplicada a uma das matrizes de distdncia do problema.
Desta forma, nenhuma modificacio na estrutura interna destes algoritmos se torna
necessdria para a elaboracdo de um Time Assincrono para o MDTSP. Em outras
palavras, um £-DTSP pode ser resolvido através de A-Teams como se fosse £ TSPs, um
para cada uma das & matrizes de distincia do MDTSP. Tal experimento foi realizado por
Redrigues e Souza [RS95a].

Contudo, apesar da aplicacio direta dos algoritmos existentes, para a obtengdo de
melhores resultados torna-se necessaric a realizagiio de algumas modificagSes
significativas nos pardmetros de projeto de um A-Team para problemas multiobjetivos,
tomando como base os trabathos de Souza [Sou93] e Peixoto [Pei95], e conforme ja
mostrado no Cap.5. Além disso, adaptagdes nos algoritmos existentes para o TSP de tal
forma que eles possam manipular simultaneamente vérias matrizes de custo, resultam na
geragiio de solugSes de melthor compromisso para os mesmos. Tais assuntos serfio
abordados nas se¢Ges subseqilentes.

Adequabilidade do MDTSP a Aplicacio de A-Teams

Os problemas apropriados & aplicacio de A-Teams devem possuir algoritmos
inadequados (ver Cap.5, subseciio 5.5.3) que formem pelo menos um fluxo ciclico de
dados no diagrama de decomposicdo de problemas (Cap.5, fig.5.3).

O MDTSP é uma generalizagiio do classico NP-dificil TSP e, portanto, é pelo
menos de mesma complexidade ¢ dificuldade de resolugdo. Todos os problemas NP-
dificeis, como o MDTSP, se enquadram na classe de problemas que possuem apenas
algoritmos inadequados para a sua resolugfo.

Como ja afirmado, um &DTSP (MDTSP com 4 matrizes de distdncia) pode ser
resolvido através de Times Assincronocs como se fosse & TSPs, Isto significa que as
inGmeras heuristicas existentes para a resolucdio do TSP podem ser utilizadas, sem
nenhuma modificaciio em suas estruturas internas, para a resolugdo de um MDTSP
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através de A-Teams. Como o TSP possui algoritmos suficientes para a formacio de mais
de um ciclo no diagrama de decomposicio de problemas, tal como demonstrado por
Souza [Sou93], e como os algoritmos existentes para o TSP sdo vélidos para o MDTSP
(através de A-Teams), este tltimo também possui mais de um ciclo no diagrama de
decomposicio de problemas. Desta forma, conchii-se que o Multi-Distance Traveling
Salesman Problem € um PMA, sendo adequado para ser resolvido atraves de A-Teams.

Observa-se que ndo foi preciso considerar os novos algoritmos desenvolvidos
especialmente para 0 MDTSP nesta andlise, ou sefa, o MDTSP ¢ um problema adequado
4 aplicaciio do método de Thmes Assineronos e para isto foi preciso considerar apenas os
algoritmos ja existentes para o TSP padrfo.

6.3. Especificacdo dos Agentes

No quarto capitulo, onde foi abordado o MDTSP, foram. propostos varios
algoritmos para a sua resolugdo. Tais algoritos podem ser combinados de diferentes
maneiras na composicio de um A-Team, gerando diferentes fluxos de dados.

A incorporaciio de um algoritmo num Time Assincrono o transforma num agente
do time, ja& que se torna necessdrio o estabelecimento de um protocolo de comunicagéo
para se fornar possivel, e consistente, a interagfio entre todos os algoritmos e o acesso as
memorias compartilhadas.

Os algoritmos para 0 MDTSP utilizados durante todos os experimnentos, € que ja
foram detalhados no capitulo 4, sfio apresentados nas tabelas seguintes, onde os
algoritmos pertencentes as colunas nomeadas de FO sfo os que manipulam apenas uma
fungfic objetivo (a maioria ja disponiveis na literatura) e os algoritmos pertencentes as
colunas nomeadas de MFO sfo os que manipulam miltiplas funcdes objetivos (todos
desenvolvidos neste trabatho). Sendo assim:

Fabela §. 1:  Algoritmos de construgdo ¢ de melboria uiilizad
Turthest Insertion - FI Furthest sertion of Compromise - FIC
Arbitrry Inserfion ~ Al Arbitrary Insertion of Compromise - AIC
Nearest Insertion - N1 Nearest Insertion of Compromise - NiC
Random - R
2-&timo - 20PT 2-4hmo of domindncia - 20PT-D
3-8time - 30PT 3-4timo o domindncia - 30PT-D
Cr-0timo - OROPT Or-étimao of domindncia - OROPT.D
Lin-Kensighan - LK Lin-Kemighan of domindneia - LK-1D

2-timo ¢f solugdes intermedidrias- 20871-1

3-dtime of solugdes witermediarias- 30PT-1

~6timo ¢f sohigBes mtermedidrias- OROPT-A

mKermghan o solugdes intermediarias- LKA
Held-and-Rarp - HK

2-Malching - 2M

Fractional 2-Matching - F2M
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Na tabela seguinte (tab.6.2) sdo apresentados os agentes caracteristicos de A-
Teams, ou seja, aqueles algoritmos que possibilitam a formagdo de ciclos nos fluxos de
dados dos A-Teams. Foram desenvolvidos os seguintes algoritmos - de consenso por
unifio e por imersecclo (ver Cap.5, subsecdo 5.5.9):

Tahela 6. 2:

6.3.1.

Algoritmos de consenso - por unifio e intersecfio ~ implemertados.

Dreconstructor | - DEC
Deconstructor 2 - DEC-NN Preconstricior 3 - DEC-NNC
Mixer - B
Tree Mixer - M

Em seguida sdo apresentados os algoritmos de destruicio mmplementados e as
politicas de selecdo embutidas nos agentes.

Algoritmos de Destruicio

Qs algoritmos de destruigdo nfo geram nenhum tipo de solugdo e, como visto no
Cap.5, a funglio de tais algoritmos € selecionar uma determinada solucfio (segundo as
caracteristicas de cada agente de destruicdo) e elimind-la da memoria.

Vale ressaltar, entretanto, que o algoritmo de destruigfio também decide se a nova
solucdo deve, sob algum critério, permanecer na memdria. Todos os algoritmos de
destruicfio utilizados nos testes computacionais, por exemplo, somente aceitam que a
solucdio inserida mais recentemente na memoria permanega inserida, se ela for de methor
gualidade do que a pior solugfo contida na memaria ¢, desta forma, seleciona uma outra
para ser eliminada, No caso da meméria de Camadas de Solugdes Nio-Dominadas, uma
nova sclugfio somente permanece inserida se pertencer as camadas melhores do que a
pior presente na memoria.

Os algoritmos de destruigio desenvelvidos foram os seguintes:
DP - Destruigio da Pior solugfio contida na memoria;

DU - Destruiciio com distribui¢iio Uniforme de probabilidade de solugdes contida na
memoria;

DL - DestryicBio com distribuicdo Linear de probabilidade de solu¢des contida na
memoria;

DT - Destruicio com distribuicBio Triangular de probabilidade de solugdes contida
na memoria;

DPO - Destruigfo de Qualquer solucdo da Pior camada contida na memoria;

DUQ -Destruicio de  Qualquer soluglo contida numa determinada camada
selecionada com distribuigdo Uniforme de probabilidade;

DLQ - Destruicie de Qualquer scolugdo contida numa determinada  camada
selecionada com distribuicio Linear de probabilidade:;
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DTQ - Destruicio de Qualquer solugio contida numa determinada camada
selecionada com distribuic@o Triangular de probabilidade.

Tahela 6. 3:

6.3.2.

Algoritmos de destruiciio desenvolvidos.

Destruidor da Pior Soluglo - DP Destraidor na Pior Camada - Quuer Soluglo - DPQ
Destruidor Uniiorme de Seluclio - DA Mestruidor Uniformie na Camada - qguer Soingio - DUQ
Destruidor Linear de Soluciio - DL Destrudor Linear na Camada - gaper Solugio - DLQ

Destratdor Troangilar de Solugdo - DT Destruidor Triangular na Camada - qguer Solughio -

Politicas de Selecio

Manteve-se o nome politica de selecBo porque tais procedimentos sfo
incorporados em todos os demais algoritmos como parte do protocolo de comunicagfio
entre 0s mesmos ¢ as memérias compartilhadas. As politicas de selecfio definem como o
acesso as memorias serd feito, ou melhor, como serd escolthida a solugdo {ou solucdes)
que servira de entrada para ¢ agente em questio,

Para os agentes que léem informagdes das Memorias de SolucSes Néo-Refinadas,
Solugdes Parciais e Solugles Relaxadas, a politica de selecio utilizada foi a FIFO (First
In First Out), ja que as solugdes ndo sdo organizadas sob nenbum critério e, portanto,
ndo € possivel avalid-las qualitativamente,

Para os agentes que 1éem da Memoria de Solucdes Completas e Nao-Refinadas a
politica de selecdo é um fator importante, visto que os mesmos podem ter um
desempenho melhor dependendo do tipo da solugio selecionada e visto que nesta
memdria as solugdes sfo organizadas por um ou mais critérios de qualidade.

Os algoritmos de melhoria LK, LK-1, LK-D, 30PT, 30PT-I ¢ 30PT-D, por
possufrem uma granulosidade grossa (ver 5.5.8), devem selecionar boas solugBes para
que tenham oportumidade de encontrar melhores solugGes com menor esforgo,
possibilitando ao restante dos algoritmos aproveitar rapidamente fais solugfes boas e
fazendo com que o A-Team tenha um melhor desempenho em menos tempo de execugdo.
Por este motivo, tanto o LK quanto ¢ 30PT, e suas variantes, utilizam a politica de
seleclio que prioriza a melhor, ou seia, sdo priorizadas as melhores solugdes contidas na
memoria, comecando a busca pelo infcio da memoria (melhores solugles ou melhores
camadas) e selecionando a primeira sohig@o que nfo tenha sido gerada ou anteriormente
selecionada pelos mesmos.

Todos os demais agentes que podem atuar sobre a Memdria de Solucdes
Compiletas e Refinadas (20PT, Z0PT-1, 20PT-D, OROPT, OROPT-1, OROPT-D, NI,
NIC, FI, FIC, Al, AIC, DEC, DEC-NN ¢ DEC-NNC), selecionam uma solugfo
aleatoriamente, visto que possuem uma granulosidade mais fina e, desta forma, podem
melherar wn nlmero maior de solu¢des, num mesmo mtervalo de tempo, do que o LK e
o 30PT. Isto possibilita um aproveitamento de todas as solucdes, dando chances iguais
para as melhores e para as piores solucdes contidas na memoria,
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6.4.

Especificacdo das Memorias

6.5.

A especificacdo das memdrias compartilhadas constitul um ponto importante do
projeto de um A-Team, pois o tipo de organizacio das solugbes, seu tamanho e a
priorizagio de solucdes na memdria influem profundamente na performance do A-Team
(ver 5.5).

Os tipos de memorias dependem dos algoritmos disponiveis. Pode ser observado
que dentre os algoritmos listados, hd aqueles que geram solugfes completas, parciais ou
ainda relaxadas. Dado este contexto, onde trés tipos de solu¢des podem ser geradas e
lembrando que um A-Team deve sempre possuir uma memoria que contenha as methores
solucBes validas, foram utilizadas os seguintes tipos de mermdrias de solugdes:

« DMemoria de Solugies Completas ¢ Refinadas.
s  Memoria de Solugdes Completas e Nio-Refinadas.
*  Memoria de Soluges Parciais.
¢  Memoria de Sohicbes Relaxadas.
Nos primeiros experimentos, apenas os trés primeiros tipos de memoéria foram
utitizades. O objetive da inclusBo da memdria de solugBes relaxadas, foi mostrar a
aplicabilidade de solugdes relaxadas (usando agentes de relaxacfio) para a obteng@o de

solugBes de melhor compromisso na resolucdo de Problemas de Otimizagio
Combinatdria Multiobjetivos através de A-Teams.

0 tamanho da memoria principal (Memoria de Solugdes Completas ¢ Refinadas)
foi determinado empiricamente.

Qs algoritmos utilizados para iniciar a meméria principal do A-Team foram os de
construgo, usados intercaladamente nos A-Teams desenvoividos.

A configuracdo resultante da adogo dos quatro tipos de memoéria em conjunto,
possibiliton a geracdo dos methores resultados. Poderd ser observado no capitulo
seguinte (Cap.7) os principais testes realizados.

Estrutura Geral de A-Teams para o MDTSP

Ag estruturas de A-Teams devem ser compostas de maneira a proporcionarem o
melhor desempenho possivel. Isto envolve a maneira com que os algoritmos s#o
dispostos e sobre quais memorias eles atuam. Diversas combinagdes de tais algoritmos
podem ser estabelecidas e o conjunto completo de algoritmos disponiveis € o seguinte:

s Doze agentes de melhoria (20PT, 20PT1, 20PTD, 30PT, 30PTI, 30PTD, LK, LKI,
LKD, OROPT, OROPTI, OROPTD);

+ Sete agentes de construgio (NI, NIC, Al, AIC, Fl, FIC, R);

+ Trés algoritmos de consenso por intersegdo - (DEC, DEC-NN, DEC-NNC);

» Dois algoritmos de consenso por unifio (MI, TM - este dltimo é também de
factibilidade);
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¢ Um algoritmo de relaxacéo (HK);
» Oito algoritmos de destruicio (DP, DU, DL, DT, DPQ, DUQ, DLQ, DTQ).

Com base neste conjunto de algoritmos e também na estruturg geral apresentada
no capitulo 3, pode ser estabelecida uma estrutura geral para 0 MDTSP como a ilustrada
na figura 6.1.

Figura 6. 1:

6.5.1.

Estrutura de um A-Team para o MIXTSP. Os agentes de melhoria lemn ¢ escrevem na memdria de soluclies
gompletas e refinadas e podem ler também da meméria de solugdes completas e nfo-refinadas. Os algoritmos de
construcio além de inisiarem o preenchimento da memdria, iéem da memdria de solucBes parciais ¢ escrevem na
memiria de solugdes complietas ¢ nio-refinadas. O agente de relaxaco 1€ da memoaria de soluctes completas ¢
escreve ng memaria de sohugdes relmadas. Os agentes de consenso por unifo Bem da memoria de solugles
refinadas e escrevem na memoria de solugbes ndo-refinadas.

Agentes de Agente de
ONSeNnso Relaxacio

v —

Agentes de
Melhoria

#

Agertes —y Agentes de
- Meméria de Solugdes Memdria de Dstricio
Completas e Refinadas Relaxadas

Agentes d‘g_ Agentes de Agentes de}
Deconstruciof Construcao Melhoria onsenso
- Agente de
. Agentes def  Memoria de ibili
Memodria de §rSnctrucao Solucses Factibilidade
Solucdes  E c |
Parciais -ompletas ¢
Nao-Refinadas

A seguir serfio discutidos os possiveis fluxos de dados derivados deste fluxo
geral,

Estipulando os Fluxos de Dados

A definicdio do fluxo de dados € um fator importante no desempenho de um A-
Team, visto que pequenas alteracBes na disposicio dos algoritmos podem resultar tanto
numa methora quanto numa degradacgéio consideravel.

QO algoritmo de methoria gue vier a ocupar a posicdo de ligag8o entre a memoria
de soligBes ndo-refinadas e a de solugdes refinadas, nesta ordem, deve ser rapido o
suficiente para permitir um continue fluxo de solugdes ¢ evitar um possivel gargalo neste
fluxo. Isto pode ser solucionado com a inclusfio do algoritmo 20PT, OROPT ou do
30PT, sendo este Ultimo com pequenas alteracdes de modo a deixa-lo mais rapido.

Para a ligaclo entre a memoria de solugbes completas e a de solugBes relaxadas,
apenas um algoritmo esta disponivel, que ¢ o de Held-Karp.

No caso do algoritmo de factibilidade disponivel, o Tree Mixer, como ele precisa
de uma solugdic completa e de uma relaxada como entrada, ele atua sobre as memorias de
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6.6.

solucdo completa e de solucBes relaxadas, escrevendo na memoria de solugdes nfio-
refinadas.

Os algoritmos de construgdo 1€em da memdria de solugdes parciais e escrevem na
memoria de solugles ndo-refinadas. Eles poderiam escrever também na memoéria de
solugdes completas e refinadas diretamente.

s algoritmos de consenso por intersecdo, os Deconstructors, ¥em da memdria
de solugdes completas e escrevem na memoria de solugdes relaxadas.

Os algoritmos de destruigdo atuam sempre sobre a memoria de solugBes
completas, selecionando uma solugdio conforme a politica neles embutida e eliminando-a
da memoria.

Podem ser estipuladas estruturas que envolvam apenas uma ou algumas das
memorias e agentes apresentadas na fig. 6,1. Varios festes foram realizados neste sentido,
seja para comprovar a eficiéncia em escala seja para tentar encontrar a melhor
configuraciio possivel. Tais testes podem ser enmcontrados no capitulo de resultados
{Cap.7}.

Estratégias para a Organizacdo de Solugoes na
Memoria

Cada agenie de um Time Assincrono possui total autonomia para selecionar
qualquer uma das solucdes contidas na memdria e, até mesmo, para guiar e organizar as
solucBes na memdria da maneira que melhor the convier. Desta forma, as solucdes
poderiam estar dispostas aleatoriamente na memoria (sem nenhuma ordem de qualidade
entre as mesmas). Entretanto, manter as sclu¢des organizadas na memdria, com o
cenhecimento da ordem relativa de qualidade entre as mesmas, facilita o desenvolvimento
de um A-Team, bem como o acompanhamento da evolugio do nivel de qualidade das
solucBes que vio sendo geradas.

De qualquer maneira, a organizagdo de solucBes na memdria nfio impde nenhuma
restriclio de acesso aos agentes do time.

Para problemas combinatérios com uma Unica fungfio objetivo, uma das maneiras
de organizac@o das solugles (trajetorias) na membria € ordenando-as segundo seus
valores em relagio a fun¢do objetivo. As solugdes podem ser dispostas seqiiencialmente
em ordem crescente, por exermnplo, onde na primeira posicfio tem-se a solugio de melhor
valor (no caso de um problema de minimizagéio, o melhor valor seria o menor), e, na
ultima posicéo a solucfio de pior valor. Desta forma, a selecfio de solugBes para utilizagdo
dos agentes, seja para a geragfio de outras solugbes ou seja para suas eliminagdes da
memoria, pode ser feita de maneira rapida e eficiente.

Estabelecer uma organizaciio de solucdes na memodria quando vérios objetivos
devem ser otimizados simultaneamente, como € o caso do MDTSP, requer maiores
cuidados. Quando abordamos os problemas multiobjetivos ¢ as estratégias de resolugiio
encontradas na pratica (ver Cap.3, subsecdo 3.3), vimos que a estratégia mais adotada
para contornar o fato de se lidar com multiplos objetivos, € a transformacdo dos mesmos
num s0, seja através de uma combinagio linear dos objetivos, seja pela priorizagio de um
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6.6.1.

dos obijetivos, transformando-se os outros em restrigies do problema, restando, nos dois
casos, uma tnica fungdo objetivo para ser otimizada.

Vimeos, também, que sdo varios os problemas ocasionados pela aplicag@io de uma
funcdo utilidade, onde, por exemplo, a melhor solugio segundo a fun¢do utilidade
estabelecida pode nem mesmo ser uma solugdo pertence ao melhor conjunto de solugdes
eficientes (fig.6.3). Agora, como o objetivo deste trabalho € mostrar a adequabilidade do
método de Times Assincronos, que é um método aproximado de resoluglo de problemas
combinatories ¢ nfio gerar exatamente fodo o conjunto de solugSes eficientes (Pareto
Otimo), o que até entdio & invidvel [Kar95, Ste86], procuramos desenvolver fungdes cujos
comportamentos resultassem num conjunto de solugdes com distribuicie, no espaco de
solugSes factiveis, similar a0 encontrado num conjunte de solucdes ndo-dominadas.

0 uso de funcdes utilidade torna possivel a adogfio do mesmio tipo de organizagio
de solugGes utilizada para problemas monobjetivos, ja que o objetivo passa a ser otimizar
uma Gnica funcio: a fungdo utilidade.

Nas sub-se¢Bes seguintes, serfio apresentadas as fungBes utilidades elaboradas.
Em seguida, serda abordada também a estrutura para organizagio das solugdes baseada
em conjuntos de solugBes nfo-dominadas. Tal estrutura permite uma organizacio das
solugBes bem distinta, de tal forma que a evoluglio das solugBes na memdria
compartithada seja feita sem a priorizagfio de nenhum objetivo especificamente e, sim,
com a consideracio de todos os objetives simultaneamente.

Funcdes Utilidade Propostas

A idéia inicial da utilizacdo de wma fungiio utilidade partiu da analise do trabatho
desenvolvide por Murthy [Mur92], que usou A-Teams para a resolugdo de um Problema
de Projeto de um Robd Manipulador (ver Cap.5). Como estratégia de resolugfio, Murthy
desenvolveu um algoritmo de destruigio onde foi embutida uma fungfio baseada na
distdncia fornecida pela métrica-L, (distdncia Euclidiana), entre a solugfio gerada e o
melhor conjunto de solugBes nio-dominadas que fam sendo obtidas durante a execug#o.
Para isto, foi necessario manter o methor conjunto de solucGes nfo-dominadas na
memaria durante a execucdio.

A métrica-1 ., foi utilizada por Murthy somente para que as solugdes pudessem ser
destruidas de maneira mais eficiente. Os demais agentes selecionam qualquer solugfio
contida na memdria.

Murthy sugeriu também, o uso das métricas 1; e L, cujos experimentos ele ndo
chegou a realizar,

Neste trabalho, foram aplicadas as métricas L, & L, € a métrica L. [SteB6}, além
da equagdo que descreve uma hipérbole. Poderd ser observado no capitulo seguinte que
algumas das estrazégias adotadas neste trabalho mostraram wmn desempenbo methor do
que a proposta por Murthy, na resolugiio do MDTSP.

O restante desta subsecfo aborda com maiores detalbes as funcfes utilidades
desenvolvidas.
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6.6.1.1. Métricas Lp

4 . £ = = ~ i . +
Uma métrica em R" € uma funcdo distincia que atribui a cada par de vetores

x,yeR" um escalar |[x-v||eR* se e somente se a funcfio satisfaz, para todo ze R, os quatro
axiomas seguintes [Ste86]:

1. |x-¥l|=0 e [fx-x]|=0.
2. [|x=yli=lly-xdl.

pe-yiilix-2llHlz-yl.

3.

4. Se xzy, entdo |[x-y|[>0.

Para uma métrica-L, a distAncia entre dois vetores x,yeR* é dada por:
¥ p

g
/':\.p
”x—yﬂpz{ﬂximhr} . pefl3, ) Bg. 61

A fig.6.2 apresenta o contorno grafico destas métricas, de L, 4 L.

Figura 6. 2:  Pontos gue definem o local geométrico das métricas-Ly. Analisando o primeire quadrante somente, observa-se que a
métrica Ly define o segmento de reta tangente 2 origem dos eixos. A méirica-Lo define uma semicircunferéncia cujo
cendre € a origem dos ¢ixos, sendo segoida pelas demals métricas-L,, com p>2. As distdncias entre os confornos
definidos pelas métricas diminai cada vez mais & medida gque peresce. Quando p=oe, caso da métrica-{... o contorno
assume una formato gquadrade, definido por segmentos de retas paralelos aos eixos.

winn 1
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Meétrica-1,
A méirica-L, € conhecida como métrica de Manhathan.

Na métrica-L;, 2 distdncia de uma solugfc ao inicio dos eixos consiste na
somatoria de seus valores em cada eixo.

ffr = My = ey Hetxe — pgl} Eg. 6.2

Métrica-l.,

A métrica-l, é denominada de disté@ncia Euclidiana e sua equagio pode ser
descrita como segue:

fhx — wilz = 2\/EX1 - y]_|2+.n+§xk - 3",1«|2 Eq.6.3

Métrica Ly a Ly

Para as métricas L; & Lo, basta substituir o nimero 2 da equagfio anterior pelo
seu correspondente p em cada métrica. Entfio:

[~y = {(ixi = nffrtae— wlf Fq. 6.4

Métrica-l.

A métrica-L.. € conhecida por métrica de Tehebycheff, ou ainda, métrica do
Miximo (Maximum metric).

Neste case, a distAneia de uma solucio k-dimensional & uma outra solugfic se
resume & escolba do valor em relagdo ao eixo, dentre os keixos, de maior valor. Entdo:

[lx - J"ﬂw = ”!M{]XI - }“]_l:lxz - y2|$~~'7£xk - .}’ki} Hq. 6.8

Tal expressdo para a métrica-L., € devido ao fato de que, quando p=eo, o valor de
mator magnitude domina totalmente os demais valores.

Na fig. 6.3 ¢ mostrada uma analise de trés pontos num espago bidimensional
segundo & métrica-L... Neste exemplo, faz-se uma suposigio de que apenas trés pontos
constituem a regido factivel do problema em andlise. Os {rés pontos (4,6), (6,4) e (6,6)
possuem a mesma distAncia em relagiio & origem dos eixos (0,0), segundo & métrica-L.,,
Entretanto, o ponto (6,6) ¢ dominado tanto pelo ponto (4,6) quanto pelo ponto (6,4). O
resultado final da aplicago desta métrica poderia indicar que o ponto (6,6) € tdo bom
quanto 0s pontos (4,6) e (6,4), o que ndo ¢ verdade.
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Figura 6. 3

Anélise detrés poatos num espago bidimensional segundo a métrica-1... Supondo que estes trés pontos com
coordenadas (4,63, (0,4) ¢ (6,6) fossem os Gnicos de uma determinada regifio factivel de um problema, apenas os
dois primeiros fariam parte do Pareto Otimo, pois o poato (6,6) ¢ dominado tanto por {4.8) quanto por (6,4). Mo
ertanto, segurclo a métrica L., os trés pontos possuem a mesma distdnca em relaglo a origern dos eixos,

A e sl et R,

1 il -

i e
i3 ® 4 L} & HE
£l

Observa-se que as solugdes que possuem a mesma distdncia em relago & origem
dos eixos, segundo a métrica L., nem sempre pertencem ao mesmo conjunto de solugdes
nio-dominadas. Entretanto, em relacio as demais métricas L, as solugBes com distancias
iguais pertencem, necessariamente, a0 mesmo conjunto de solugdes nfo-dominadas. As
solugBes com mesma distdncia (que descrevem um conforno gréfico) segundo tais
métricas sfio dispostas de tal forma a serem sempre monotonicamente crescente em pelo
menos um dos eixos envolvidos, garantindo a ndo-dominincia entre as mesmas. Isto
significa dizer que, dado gualquer conjunto de solugdes, a soluciio com menor distdncia
resultante da aplicacio de qualquer das métricas L, (com exceglo de L.) pertencerd
sempre ao melhor conjunto de solugdes ndo-dominadas.

O gue podemos supor € que o desempenho de tais métricas, quando utilizadas

~como critério de avaliagdo de solugSes em A-Teams, depende das caracteristicas do

6.6.1.2.

cojunto de solucles inicialmente gerado, bem como das demais solugSes geradas
durante o processo de execugho. E, principalmente, as métricas proporcionam uma
distingio significativa dentre as melhores e piores solugSes, ou seja, as piores solugles
gstdo longe tanto do centro quanto dos eixos envolvidos, simultaneamente. Isto significa
dizer que o vso das métricas tende a eliminar sclugdes muito ruins.

O capitulo 7 apresenta uma analise comparativa do desempenho de tais métricas
em A-Teams.
Equagio que descreve uma Hipérbole

A equacdo que descreve uma hipérbole fornece como resultado o produto dos
valores dos & ¢ixos das solugdes em andlise. Entéio:

Flatsxg) =21 % 32 % X xg Hg. 6.6

Observa-se na figura 6.4 o contorno grafico para um conjunto de pontos com
mesmo valor segundo a equagdo da hipérbole.
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Figura 6. 4:

6.6.2.

Andlise de pontos num espago bidimensional segunde a equagBo que descreve uma hipérbole. Todos os pontos do
gedfion - (1,12), (2.6), (3.4), (4,3). (6,2}, (12,1} - fazem parte do methor conjunto de solugles ndo-dominadas deste
corunto de solugles ¢ apresentam o mesmoe valor segundo a equaglo que descreve a hipérbole: o melbor conjunto
de solucBes nfio-dominadas € a prépria hipérbole duste exemplo.

Nota-se que o contorno grafico da equa¢fo que descreve uma hipérbole se
assemelha mais a0 que esperamos ser um bom conjunto de solugBes ndo-dominadas.
Todos os pontos do grafico - (1,12), (2,6), (3,4), (4,3), (6,2), (12,1) - fazem parte do
melhor conjunto de solugdes ndo-dominadas.

Segundo a métrica-L,, por exemplo, este mesmo conjunto de pontos teria como
solugBes de menor distncia apenas os pontog (3,4) e (4,3), quando todos os pontos
envolvidos sfc eficientes entre si (fazem parte do mesmo conjunto de solugfes nfo-
dominadas).

Para este pequenc conjunto fixo de solugdes, a equacio que descreve uma
hipérbole tem um desempenho methor do que o obtido pela métrica-L,. Mais uma vez,
contudo, ressalta-se o fato de que a aplicagBio consecutiva de tais funges num conjunto
dindmico de pontos (durante a execugfio de um A-Team), apresenta peculiaridades que
sobrepde tais conclusdes, como podera ser observado no préximo capitulo (Cap.8).

Estratégias para a utilizacdo das Métricas-L,

Como abordado no capitulo 5, as fungBes utilidade sfio utilizadas num Time
Assincrono para proporcionar uma organizacdo das solugdes na memoria, ou segja,
servem como critério de avaliagfo (func8o objetivo) das solucdes.

Para todas a métricas utilizadas {menos para a métrica-L,, pois seria redundante),
duas estratégias distintas foram estipuladas:

1. A primeira, consiste na ordenacfo das solugdes na memodria segundo suas
distdncias (conforme a métrica em questdo) em relagdo a origem dos eixos
definidos pelos objetivos do problema;
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6.6.2.1.

6.6.2.2.

2. A segunda, consiste na ordenacfio das solucdes a memoria segundo suas distdncias
{conforme a métrica em questdo) em relagdo a um limite superior estabelecido no
inicio da execucio do A-Team.

A fung@o que descreve uma hipérbole também nfio foi considerada nestas duas
gstratégias, porque depende apenas da solugiio em andlise, sem necessitar de uma
segunda solugdo para fornecer seu resultado.

Distédncia em relacdo a origem dos eixos

Neste caso, basta considerar um dos dois pontos como sendo a origem dos eixos
{vetor nulo k-dimensional). Entfo, aplicando-se & formula geral das métricas- Lp:
i

I, = {Ei,ﬁ[ﬂ]’/” . pefl2i.uie} Eq. 6.7

A figura 6.2 representa esta idéia, se considerarmos apenas o primeiro quadrante
do grafico. Pode ser observado que todos os pontos que definem o local geométrico das
métricas sfic definidos em relagio 4 origem dos eixos. E, como para este trabalho sdo
considerados somente valores inteiros e positivos, apenas o comportamento das métricas
no primeiro quadrante interessa.

Distdncia em relacdo a um Limite Superior

Neste caso, um limite superior € estipulado logo no inicio da execuclio do A-
Team. Para se estabelecer um limite superior, uma seqiiéncia de solugdes sdo geradas
aleatoriamente {na maioria dos experimentos foram geradas 10 solugOes) e, a partir deste
conjurito, escothe-se o maior valor alcangado por qualquer uma das solucSes em qualquer
um dos eixos. E produzido, entfio, um ponto com tal valor em todos os eixos (todos os
eixos do ponto ficticio com o pior valor dentre todos os valores das solugdes geradas). A
distincia passa a ser calculada entre uma solugiio e este ponto ficticio (limite superior) e
nfio mais em relagfio a origem dos eixos dos objetivos.

Também, o que se deseja agora sfo aqueles pontos com os maiores valores
segundo as métricas em questdio, em relagdo ao Limite Superior, Qu seja, no calculo da
distdncia serdo utilizados dois pontos: um € o Limite Superior estabelecido (fixo para
todos os pontos em analise) e o outro € cada um dos pontos que se estd analisando, um
por vez.

Quanto mais distante do Limite Superior, methor € o ponto em andlise,

Pode ser observado na figura 6.5 que o contorno grafico das métricas € invertido,
se considerarmos a origem dos eixos, mas, se considerarmos o Limite Superior como o
ponto de referéncia, o contorno grafico apresentade na fig. 6.5 € similar ao quarto
quadrante da figura 6.2, que apresenta o local geométrico das métricas.

Times Assincronas para a Resolugio de Problemas de Otinizagia Combinatéria com Multiplas Fungies Objetive 1446



Capitulo 06: A-Teams para o MDTSP

Figura 6. 5;

6.6.3.

Contorno grafico das métricas Lp em relacio a um Limite Superior. Observa-se que os contormos assumem um
formato inverso ao oblido em relag3o & origem dos eixos.

A
[}
o
L]
limite
“wir-——-=- " T T T Tt ® superior
(V‘va)
V=Y,
.i}wm ]

L

i

[N

1

i

o v, cixa |

Para o exemplo da subsecfio 6.6.1.2, cujos pontos (1,12), (2,6), (3,4), (4,3), (6,2},
{12,1) pertencem ao contorno grafico que representa uma hipérbole, a métrica [, em
relacdo a origem dos eixos daria como resultado (pontos com o menor valor segundo tal
métrica) os pontos (3,4) e {4,3). Neste caso, o resultado da aplicaciio da métrica 1, em
relacfio a um Limite Superior seriam os pontos (3,4), (4,3} e também, os pontos (2,6},
{6,2), considerando valores inteiros.

A aplicagio de tal estratégia, portanto, parece amenizar o problema ocorrido com
a aplicagdo das métricas L, em relagio 4 origem dos eixos, onde o pontos mais proximos
de um dos eixos, e longe dos outros, siio desprezados em prol dos pontos centrais. Em
relagfo a um Limite Superior, o comportamento de tais métricas parece melhorar, ou
seja, tendem a estender a regifio de pontos favorecidos por elas.

Os resuliados obtidos favorecem esta suposicfo, conforme poderd pode ser
observado no capitulo 7.

Para diferenciar as métricas aplicadas em relacio a um Limite Superior, das
metricas em relacdio 4 origem dos eixos, sera adicionado ao nome das mesmas a letra L
Portanto, métrica-LiI & méirica-Lyol e métrica-L, ], indicam a aplicacdo das métricas em
relagéio a um Limite Superior.

Manipulando Camadas de Solucdes Nao-Dominadas

Tal estratégia foi detalhada no Cap.5 (segdo 5.6) e tem por objetivo organizar as
solugdes na memdria segundo o grau de domindncia de umas com as outras.

O uso desta estratégia, diferentemente das fungdes utilidades, permite uma
avaliagiio das solugdes segundo © proposto teoricamente, com o0s conceitos de
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6.7.

dominancia, eficiéncia ¢ Pareto Otimo. A evolugdo das solugles na memoéria, durante a
execugdo do A-Team € feita sempre com base nestes conceitos, onde solugdes cada vez
menos dominadas vao sendo geradas.

A tnica ressalva no uso desta aplicagiio € devido ao tempo de execugfo. A
complexidade computacional do algoritmo para a manipulacio de solugdes nfo-
dominadas (pontos num espago k-dimensional) € pelo menos quadratica em relagio ao
numero de solucles (m) e 4 dimensfo do problema (k), ac passo que com fungéo
uttlidade isto fica em tempo linear - O{m).

Os resultados desta aplicagdio foram melhores dos que os obtidos com qualguer
uma das fungOes wtilidades descritas anteriormente (ver Cap.7).

Método para Avaliacdo de Conjuntos de Soluces Nao-
Dominadas

Durante ¢ desenvolvimento deste trabalho, nos deparamos com uma dificuldade:

Como avaliar os melhores conjuntos de solucdes nio-dominadas obtidos pelas

diferentes estratégias?

Por exemplo, aplicando-se a métrica-L; é obtido um conjunto de solugdes nfo-
dominadas e aplicando-se a métrica-1.; € obtido um outro conjunto. Mas, o que fazer em
seguida? O que pode nos ocorrer primeiramente é verificar o nimero de solugdes nio-
dominadas que cada estratégia gerou, entretanto, isto nfo nos diz muita coisa: um
conjuirto ndo-dominado com menos solucdes, encontrado como sohuglo de um problema,
pode dominar a maioria das solugGes ndo-dominadas de outro conjunto ndo-dominado
maior.

Se pensou, entfio, numa comparagfo relativa enire conjuntos de solugdes nfio-
dominadas. O método, denominado de indice de pertinéncia, retine todas as solugdes
dos conjuntos nie-dominados em avaliagio e extral desta uniio de solugdes o melhor
conjunto de solugtes ndo-dominadas (Maxima Problem [PS85], como citado no Cap.3).
Desta forma, pode-se avaliar o indice de pertinéncia de cada subconjunto desta unidio
formada. Entéo:

il .
Py, = _IND] Bq. 6.8

. " ot ]
UMD

i=l
onde 7Pyp, corresponde ao indice de pertinéncia do conjunto 7 na unido de conjuntos
nao-dominados resultantes. |NDi | é a cardinalidade do conjunto nio-dominado AND;, e
Tot & o nimmero total de conjuntos no-dominados em avaliacfo.
O representa o methor conjunto nao-dominado possivel da unifio de todos Nd.,.

Pode ser aplicada na avaliag8o de varios conjuntes nfio-dominados de uma Gnica
vez. Por exemplo, dado um conjunto nfo-dominade com 7 solucles e outro conjunto
nfo-dominado com 6 solugbes, o primeiro passo € reunir as 13 solugSes num s conjunto
e, em seguida, encontrar o conjunto nfo-dominado desta uniio. Como pode ser
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observado na figura 6.6, ¢ conjunto ndo-dominado resultante, em vermetho, possui 3
solucBes do primeiro conjunto (pontos no formato de losango, em verde) e 4 solugdes do
segundo conjunto {(pontos no formato de cruz, em azul). Entdo:

Para o exemplo da figura 6.6, portanto, temos:

Ll

eruND)

Farl

Pyp, = . 0428 = 043 ou 43%

/ 4
1Byp, =—Rel. 05712057 ou 5%
B{1JND]
=}

Apesar do primeiro conjunto (losangos) possuir mais solugdes do que o segundo
comjurto {cruzes), 7 e 6 respectivamente, a taxa de pertinéncia é de 43%, contra 57% do
segundo conjunto. Portanto, dentre estes dois conjuntos, o melhor € o segundo conjunto
{pontos no formato de losangos, em azul).

Figara 6. 63

Exemplo grifico de um super-conjunio nio-dominado derdre 2 conjuntos nio-dominados gerados por diferentes
estrat€gias.

o, Lrofurs nesademinas 1
" ot Eaderlnady ¥

'3"\,,\ Lagesdes £ g e R
. ? N '».‘s{
\ ‘-“\
‘\\ ‘\
5 8 :
% \\ \\.
= %, . Y
g ‘.\\,\
; .k N
: R
% 3;4":\“\\\
: . .
: w v
o
a 2 5 § & 0

Corguimaiieo da trajatona (maiz 1

Quando a diferenca entre as taxas de pertinéncia € relativamente pequena, 0s
conjuntos podem ser considerados equivalentes. Desta forma, adotou-se 5 faixas de
valores:

0% 20%
20% 40%
40% 60%
60% 80%
80% 100%
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6.8,

Dentro de cada uma destas 5 faixas de taxas de pertinéncia, os conjuntos nio-
dominados sio considerados equivalentes,

O indice de pertinéncia servira para avaliar as diferentes estratégias desenvolvidas,
como podera ser abservado no Capitulo 7.

Detalhes de Implementacio

6.8.1.

6.8.1.1.

Primeiramente, foram desenvolvidas versdes concorrentes de A-Teams, para
depois as mesmas serem paralelizadas.

Os testes computacionais concorrentes foram realizados no Instituto de
Computagio (IC) da UNICAMP, composto por estacbes de trabalho SUN
SPARCstation conectadas em rede, sendo trés multiprocessadas, com 2, 4 ¢ 8
processadores respectivamente.

Os testes computacionais em paralelo foram realizados em dois ambientes
distintos:

QO primeiro, no propric 1C da UNICAMP. O segundo ambiente, proporcionado
pelo Centro Nacional de Processamento de Allo Desempenho - CENAPAD, composto
por 8 mdquinas disponiveis para o processamiento paralelo: 1 CLUSTER RISC/6000 com
8 processadores ¢ 1 IBM/SP1 com 8 processadores. Os 8 processadores do SP1 sfo os
dedicados ao processamento pesado (muitas horas de CPU). Além destas, 6 maquinas
interativas com 1 processador cada, podem ser utilizadas durante os ajustes dos
programas.

Processamento Paralelo

Um A-Team possul uma estrutura modular que o torna muito suscetivel 4
aplicag@io de processamento paralelo. Os agentes sfio independentes uns dos outros e a
cotnunicacdo entre os mesmos é assincrona. Isto faz com que cada agente possa ser
diretamente associado a um processo. As memorias compartilhadas devem ser
implementadas individualmente, de forma a permitir também que cada uma seja vista
COMO UM Processo.

O fato da maioria dos agentes de um A-Team possuir uma granulosidade grossa
{ver 5.5.8) também contribui para a aplicagdo de processamento paralelo.

Devido aos motivos apresentados acima, um A-Tearn ¢ adequado 4 aplicagfo de
processamento paralelo numa estrutura cliente/servidor, onde os agentes sfio os clientes e
as memorias os servidores de dados. A ferramenta utilizada para a implementacio
paraieia do A-Team é descrita em seguida.

Parallel Virtual Machine -P¥YM

Farallel Virtual Machine - PVM foi a ferramenta utilizada para a implementagéo
de versBes paralelas dos A-Teams. E um software de dominio publico desenvolvido pelo
{ak Ridge National Laboratory, em 1989 [MS94, Gei%4a, Gei94b].
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6.9.

PVM é, na verdade, um conjunto de rotinas que efetuam a paralelizagio de
processos, operando em ambientes heterogéneos baseados em UNIX, conectados por
diversos tipos de rede.

A comunicacio entre os processos é feita por message-passing, ou sgja, 0s
processos realizam trocas de mensagens para estabelecer uma interagéio. Isto forga Gue,
no ambiente multiprocessado, cada processador tenha sua prépria memoria, ou pelo
menos o PVM ird enxergé-los desta forma.

O PVM possui dois componentes principais que definem cada operacfo basica:

» processo PVM;
s bibliotecas (no caso de programacio em C, é a libpvm3.a).

As vantagens na utilizacdio do PVM podem ser resumidas da seguinte maneira:
» Reduz o tempo de execugdo de um programa (wall clock);
o Possibilita uma paralelizag¢do escalar;
» Relativamente ficil de usar ¢ implementar;
o Software de dominio publico;
e (rande aceitacfo e utilizac8o (€ hoje em dia a ferramenta mais usada para a
paralelizagdo de programas);
» Flexibilidade:
— Variedade de arquiteturas;
Variedade de redes de trabalho;
— Programaciio em C (ou ainda em Fortran);
~ De facil atualizacfio;
- Decisfio da aplicagfio, guando e que partes do programa deverio ser
executadas em paralelo.
As versbes do PYM utilizada foram 3.3.5 ¢ 3.3.7.

Cada agenie e memdria de solicdes foram implementados como processos
independentes e executados paralelamente segundo as regras descritas no capitulo 5.

i

Instancias de Testes

Og testes envolveram mstincias do MDTSP com o niimero de cidades variando
de 2 a 10, 50, 100, 200 e 500 cidades. Uma instincia real com 24-cidades também foi
utilizada.

Para o ZDTSP - MDTSP com 2 matrizes de distincia - foram testadas todas as
instancias.

Para o 3DTSP - MDTSP com 3 matrizes de distincia -~ foram testadas as
insténcias de 10, 50 e 100-cidades.
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6.9.1. Instancias de Pontos Distribuidos Uniformemente

As instdncias de 2 a 10, 50, 100, 200 e 500-cidades foram produzidas através da
distribuigho uniforme de n pontos (cidades do problema) com as distincias entre elas
estipuladas entre 1 e 100 unidades randomicamente, para todas as matrizes de disténcia
utilizadas.

No Apéndice A pode ser encontrado os Limites Inferiores das matrizes de
distancia utilizadas nos testes com os Times Assincronos, bem como as proprias matrizes
de 9, 10, 50 e 100 cidades.

6.9.2. Uma Instancia Real: O Problema das Principais Cidades
Brasileiras

A insténcia real de 24-cidades foi estruturada através dos dados adquiridos junto
as empresas de aviagio VARIG - RIO SUL - NORDESTE e consiste na distdncia entre
as 24 principais cidades brasileiras, dentro do contexto de demanda de voos.

Este ¢ um problema relativamente simples, onde os objetivos que estiio
envolvidos sdo custo, qualidade e duragfio do vdo. O porqué da tentativa de resolucdo de
tal problema ¢ justamente pelo fato de ser uma instincia real, onde os objetivos
envolvidos nfio sfo comparaveis quantitativamente. Deseja-se saber como o A-Team
desenvolvido se comporta diante de um caso real do MDTSP.

O problema consiste em determinar as trajetdrias de methor compromisso
possivel que passam pelas 24 principais cidades brasileiras (em demanda de vos), onde o
melhor compromisso deve ser estabelecido em relagfo ao custo da viagem ¢ a qualidade
do vOo, critérios que serfo explicados ainda nesta subsecfo.

As 24 cidades do problema sdo apresentadas na tabela 6.4

Tabela 6.4 Relagio das 24 cidades brasileiras que constitven: 2 instdncia real do 2-DTSP com 24-cidades.

ST )
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Os objetivos estipulados, envolvendo custe da viagem (em relacio ao
passageiro) e qualidade de voo (fungfo envolvendo tipo e capacidade das aeronaves,
bem como fregiiéncia de véos). Um terceiro e quarto objetivo seriam a duragdo do vdo
ou, ainda, a distincia da viagem, mas ambos podem ser considerados como sendo
diretamente proporcionais ao custo da viagem e, por este motivo, nfc foram
considerados.

12 Matriz de Distancia: Custo da Viagem

Neste caso, é estipulado o custo do v60o entre cada par de cada cidade em relacéo
a todas as outras, em Reais (R$), ressaltando que no momento em que estes valores
foram obtidos a moeda brasileira (Real) estava equiparada ao Dolar (USS).

2* Matriz de Distincia: Qualidade de Voo

Esta matriz de distdncia foi estipulada com base na frota de avides existente -
segundo a tecnologia envolvida, a capacidade e o tipo de servigo de bordo. Como tais
critérios sdo subjetivos, ou seja, ndo podem ser medidos quantitativamente, foi necessério
a defini¢iio de niveis de qualidade. Foram estipulados 12 niveis, com valores pertencentes
ao intervalo discreto de 10 a 100, e que tiveram como base as informagfes apresentadas a
seguir,

A tabela 6.5 apresenta os tipos de servigos considerados, onde F representa o

melhor tipo de servigo num vdo, ¥ representa um servigo normal e B aqueles servigos
existentes em avides pequenos, que realizam viagem entre localidades préximas.

Tabela 6. 5:

Tabela de tipos de servigos, considerados na definicio de uma das matrizes de distdneia da instineia real de 24-
cidades.

A tabela abaixo apresenta os dados completos, que possibilitaram a definicio dos
de niveis de qualidade.

Na primeira coluna sfo listados os modelos das aeronaves e na terceira, seus
respectivo cOdigos. Na segunda coluna, intitulada de assenfos, sdo estipulados os
servicos disponiveis e a capacidade de passageiros suportada por cada aeronave. Por
exemplo, para o modelo BOEING 747-300, o mais utilizado, os dados (D) F16 Y383 (I)
F16 C65 Y318 significam que neste modelo estdio disponiveis os servicos doméstico
(onde a primeira classe possui 16 ¢ a classe econdmica possui 383 lugares) e internacional
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{onde a primeira classe possui 16, a classe executiva 65 e a classe econdmica possui 318
hugares).

Na titima coluna encontra-se o nivel de qualidade estipulado, que foi baseado nos
dados apresentados nas colunas anteriores.

Tabela 6.6: Tabela de qualidade de servigos, considerades na definiglo de wna das matrizes de distincis da. instincia real de 24-

6.10.

cidades.

Pode ser observado que os niveis de qualidade foram defimidos com valores
variando de no maxime 10 unidades. Também, quanto methor a qualidade do voo, menor
¢ o nivel de qualidade associado. Isto para que todas as matrizes pudessem ser
minimizadas, jA que para a matriz que define o custo da viagem, guanto menor o valor,
melhor € o resultado.

O gue se deseja na resolugio deste problema, entfo, sfio solugbes que possuam o8
menores valores possiveis considerando a qualidade de vdo (niveis de qualidade) e o
custo da viagen.

No Apéndice B encontram-se as matrizes de distdncia deste problema e seus
limites inferiores. No proximeo capitulo sfo apresentados os resultados desta aplicagfo.

Resumo

Neste capitulo foi abordado a especificagiio dos A-Teams desenvolvidos para o
Multi-Distance Traveling Salesman Problem - MDTSP, bem como os detalhes relevantes
de implementacgfo.

A aplicacBo fol descrita segundo os passos sugeridos ma metodologia proposta
por Peixoto e Souza [P394b], com as adaptagdes necessirias & problemas multiobjetivos,
apresentadas no capifulo 5 desta dissertagfio.
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6.11.

A maioria dos agentes utilizados envolvem os algoritmos disponiveis na literatura
sobre TSP, seja através da aplicag@o direta dos mesmos, seja através de suas adaptagdes
para a manipulagio de & matrizes de distancia, com a incorporagio de conceitos de
domindncia e decisdo de compromisso,

Estratégias envolvendo métricas L, a equagdo que descreve uma hipérbole e a
manipulagdo de camadas de solugdes ndo-dominadas foram elaboradas, para, em
comjurto com A-Teams, possibilitar a geracio de boas solugBes de compromisso para
todos os objetivos do problema.

Foram desenvolvidas versbes concorrentes e paralelas de A-Teams para o
MDTSP. O processamente paralelo foi obtido através da ferramenta PVM (Parallel
Virtual Machine).

As instanciag de teste envolvem matrizes geradas randomicamente e uma instancia
real com 24-cidades, denominada de Problema das Principais Cidades Brasileiras.

Notas Bibliograficas

Sobre estudos de instincias produzidas artificialmente, pode ser citado Steele
[SteB5]. Entre outras coisas, encontram-se téonicas para provar que indimeras estruturas
geométricas apresentam um comportamento similar ao obtido com as insténcias geradas
randomicamente com valores pertencentes a uma unidade quadrada.

Sobre o estudo com os algoritmos de melhoria € o aproveitamento de suas
solugdes intermediarias pode ser encontrado em [RS94],

A parte sobre a utilizacdo da métrica L; (distdncia Euclidiana) em A-Teams, pode
ser encontrada em [RS95a, RS95b], além do trabalho desenvolvido por Murthy [Mur921.
E, a parte sobre estratégias para a manipulago de solucSes multidimensionais em A-
Teams, de um modo geral, pode ser encontrada em [RS96a, RS96b}.
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Resultados Computacionais

“ Se - no final das contas - vocé ndo puder dizer o
que esteve fazendo, é porque tudo o que fez foi
inadtil, ”

E. Schvidinger.

Neste capitulo, s#o apresentados todos os resultados provenientes dos testes
computacionais realizados durante o desenvolvimento deste trabalho, com base nas
estratégias de resolugfio deseritas no capitulo anterior.

Foram utilizadas instdncias do Multi-Distance Traveling Salesman Problem -
MDTSP - geradas aleatoriamente num intervalo entre 1 e 100 (com o mimero de cidades
variando de 2 a 10, 50, 100, 200 e 500) e uma instdncia real (com 24-cidades), isto
envolvendo 2 e 3 matrizes de distAncia em versdes concorrente e paralela.

Uma andlise a respeito da variagio do nimero de solugdes do Pareto Otimo e de
alguns pardmetros de projeto dos A-Teams em fimgio do aumento do niimero de cidades
e da dimensfio do problema ¢ apresentada.

Especificamente sobre os A-Teams desenvolvidos, foram realizadas analises
envolvendo tamanho da meméria, politicas de destruigio, diferentes configuracdes,
desempenho dos algoritmos e tempo de execugfio, além da andlise comparativa entre as
diversas estratégias descritas nos Capitulos 5 e 6 desta dissertac8o.

Para cada uma das instdncias, foram realizadas pelo menos trés execucdes. E, em
todog os testes foi considerada a versio simétrica do MDTSP. -
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7.1.

Estabelecendo o Pareto Otimo para Pequenas
Instancias do MDTSP

Um algoritmo de enumeragio foi utilizado como ferramenta auxiliar para um
methor entendimento das instAncias do MDTSP e para auxilio na andlise dos resultados
gerados pelo A-Team,

Desta forma, o conjunto exato de solucGes pertencentes ao Pareto Otimo pode
ser detectado para instincias pequenas do MDTSP com até 10-cidades e até 10
dimensdes. Para tais instdncias - pequenas - pode-se comnstatar a proporcdo entre o
ntmerc de solucBes eficientes ¢ o ndmero total de solugdes para o problema (sohigdes
factiveis). O objetivo foi ter uma idéia do que deveria ser esperado em instdncias maiores,
considerando que o contorno do Pareto Otimo seja similar para todas as instincias,
pequenas ou grandes, do MDTSP.

A visualizacdo do nimero de solugles eficientes em relago ao total de solugles
pode ser observado nas figuras 7.1 &2 7.3. A figura 7.1 mostra o grafico de uma instancia
do 2DTSP (MDTSP com 2 mairizes de distdncia) com 9-cidades, simétrico, onde estfio
representadas todas as trajetdrias possiveis ((9-1)1/2), perfazendo um total de 20.160
trajetorias (20.160 pontos plotados no grafico). Apesar da grande quantidade de
trajetOrias existentes, pode ser observado que o miimero de trajetérias do Pareto Otimo ¢
apenas 13 (ireze). As sete trajetérias possuem comprimentos diferentes para cada matriz
de distincia, porém, s8o equivalentes entre si: nenhuma domina a outra e todas juntas
dominam todo o restante de solugbes da regifio factivel {20.147 trajetdrias restantes).

Figurs 7.1:

Regido Factivel e Pareto Otimo para uma instincia do 2DTSP simétrico com Yecidades. Num total de 20.160
trajediorias validas, apenas 13 {treze} fazem parte do Parete Otime: de problema.
813{} T |3 L] F 20 T — T

750 k , Regiaa fac‘twai pf a2 QTS? com S-cidades -
. R Fareto (Mg 4

3

Comprimento da trajeloria (matriz )

300§

250 L
250 300 358 400 450 &0 5500 €00 650 700 750 800
Comprimento da trajetoria {malnz 1)

L

A figura 7.2 apresenta o g_.,rz’tﬁco de uma instdncia do 2ZDTSP com 10-cidades,
onde também é mostrada sua regifio factivel completa, com 181.440 trajetérias. Neste
caso, o Pareto Otimo é constituido por 22 trajetorias.
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Figura 7. 2;  Regifio factivel ¢ o Pareto (31i'm() para o 2DTEP simétrico com 16-cidades, Num total de 181.440 trajetdrias validas,
apenas 22 constitiem o Pareto Otirao do problema.
Comprimerto ds trajetorda {matriz 2)
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A figura 7.3 apresenta o grafico de uma instdncia do 3DTSP com 10-cidades,
onde pode se observar a mesma regifo factivel, completa, com 181.440 trajetorias.
Entretanto, neste caso, ¢ Pareto Otimo € congtituido por 162 trajetdrias. A regifio factivel
definida pelas varidveis de decisdio do problema é a mesma, em qualquer dimensiio. A
diferenca estd na regifo definida pelos objetivos do problema (regifio factivel no espago
de objetivos - ver Cap.3).

Tigers 7.3: Regifio factivel ¢ o Parefo Otimo para uina instdncia do 3DTSP com 10-cidades. (* Pareto (timo ¢ constituido por

162 soluctes.
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A tabela 7.1 apresenta o namero de solugSes pertencentes & regifio factivel do
MDTSP simétrico, de 2 a 10 cidades, dado por (n-1!)/2, onde n é o ndmero de cidades
do problema. Vale ressaltar, novamente, que o niimero de solugdes factiveis ndo varia em
fungdio da dimensfio do problema.

Tabela 7. 1:  Namero de solugles da regido factivel para o MDTSP simétrico, de 2 2 10 cidades.
12
50
380
2520
20160
181440
A tabela 7.2 apresenta o niimero de sclucBes pertencentes ac Pareto Otimo de
instncias do MDTSP entre 2 e 10 cidades (uma dnica cidade ndo gera uma trajetéria
valida para 0 MDTSP simétrico) variando & dimensfo (numero de objetivos ou de
matrizes de distancia do problema) de 1 a 10.
Fahela 7. 2:  Namero de solugBes do Pareto Otimo variando ¢ tamanho da fnstancia ¢ a dimensio do MDTSP. As colunas

represeniam as dimensdes do problema - entre 10 a2 10D - ¢ as linhas representam o tamanho da instancia - entre 2
¢ 10-cidades.
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Para 2 dimensSes foram utilizadas 4 matrizes de distdncia, combinadas 2 a 2,
possibilitando a geragdo de 6 instdncias para cada tamanho de cidade e a conseqiiente
obtengdo de dados mais precisos. Portanto 0 nimero de solugles pertencentes ao Pareto
Otimo apresentado na tabela 7.2, € resultante da média entre o nlimero de solugbes do
Pareto Otimo de cada uma das 6 instincias. Pode ser observado na tab.7.2, por exemplo,
que a média do niimero de solucBes pertencentes ao Pareto Otimo para o caso de 9-
cidades, em 2-dimensdes, € de 11 cidades, e ndo 13, como visto no gréfico da fig.7.1, que
¢ o resultado de apenas uma ingstdncia. Para 10-cidades, a média é 17 solugdes no Pareto
Otimo, enquanto que no exemplo mostrado na fig.7.2, o Pareto Otimo € de 22 solugdes.

Para 3 dimens@es foram utilizadas 4 matrizes de distdncia, combinadas 3 a 3,
possibilitando a geracfo de 4 instdncias para cada tamanho de cidade. No caso de 10-
cidades, a média entre o nimero de solugbes do Pareto Otimo das quatro instancias
testadas forneceu quase o mesmo numero de solugbes do exemplo apresentado na figura
7.3. A média foi de 164 solucles, enquanto gue o namero de solugdes da instAncia
apresentada era de 162 solugdes pertencentes ao Pareto Otimo.

Para as demais dimenses, com até 5 cidades, foram utilizadas duas instdncias
para cada niimero de cidade. De 6 a 10 cidades, para dimensdes maiores do que trés, foi
utilizada uma dnica instdncia.

As figuras 7.4 e 7.5 apresentam os dados da tabela 7.2 na forma grafica. Estes
dados possibilitam a verificacBio do rapido crescimento do nimero de solugdes do Pareto
Otimo tanto em funcio do tamanho da instdncia do MDTSP (fig.7.4), quanto em fungfio
do niamero de dimensdes - matrizes de distancia - do problema (fig.7.5).

Apesar do Pareto Otimo crescer rapidamente, tal crescimento ndo é proporcional
a0 crescimento da regifio factivel do problema em relagdo ao aumento do tamanho da
instdncia, como pode ser observado se compararmos o crescimento dos valores numa
linha da tabela 7.2, com o nimero de solugSes validas para estas respectivas instancias.

O crescimento do Pareto Otimo também nfio ¢ tio réapido quando se varia o
numero de dimensSes do problema, em relagiio ao crescimento da regifio factivel, que
pode ser observado analisando o crescimento dos valores das colunas da tabela em
comparaciio com o nixmero de solucSes validas para as instdncias.
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Figara 7. 4:  Namero de solugBes do Pareto Otime versus o niimero de dimensies. No intervalo entre 1 e 16 dimensdes o
crescimento € exponencial no nlimero de dimensies do MDTSP,
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Figura 7. 5:  Nimero de solugdes do Parcto Otimo versus o tamarho da instdncia. No intervalo entre 2 ¢ 10-cidades, o
crescimento o Pareto Otimo € exponengial no nmero de cidades do MDTSP,
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Capitulo 07: Resultados Computacionais

A fig 7.6 apresenta as mesmas curvas apresentadas no gréafico da figura 7.5, mas,
agora, cada uma em sua escala natural. Verificamos que os comportamentos das curvas
a0 se variar apenas a dimens#io do problema s#o idénticos, dando até mesmo a impressdo

que os graficos foram repetidos.

A idéia, com base nestes resultados, € conseguir determinar uma funcio que
fornega o mesmo comportamento apresentado para instincias com até 10-cidades e, em
seguida, extrapolar isto para instncias maiores. Logicamente gue nenhuma extrapolacio
garante que tal comportamento ird continuar para instincias maiores, mas, fornece uma
posstvel diregdio para onde o crescimento do Pareto Otimo poderd seguir,

Figura 7. 6:  Comportamento do Pareta Otime ao se variar o nimero de dimensdies. As curvas apresentadas no grafico da figura
7.5 580 apresentadas individualmente em escala natural, onde percebe-se gue 0 comportamento de todas elas é muito
stmilar,
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Para uma apdlise envolvendo instdncias com mais de 10-cidades, considerou-se
gue o crescimento do Pareto Otimo seja pelo menos exponencial, com base nos

resultados apresentados anteriormente nesta subsec#io (pode ser que o crescimento seja
representade por um polindmio de alto grau, mas, também, pode ser uma fungio

exponencial do tipo fatorial, por exemplo).
Pode ser observado graficamente na fig. 7.7 a diferenga de comportamento entre
o crescimento da regifo factivel e o crescimento do Pareto Otimo de um MDTSP.

Crescimento da regiiio factivel versus Crescimento do Pareto Otimo, variando a dimensfo do problema.
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Observa-se que apesar do crescimento do nimero de solugdes do Pareto Otimo

ser exponencial em fungdo do aumemto do nimero de cidades, este crescimento &
encoberto pelo crescimento da regifio factivel do problema, isto para até 10 dimensdes e

10 cidades.
fungfo da dimensio e do nimerc de cidades, para grandes instincias do MDTSP, na

Sera feita, desta forma, uma extrapolacdo do crescimento do Pareto Otimo em
ordem de centenas de cidades, que foram as maiores instncias abordadas pelos A-Teams

desenvolvidos.
Assumindo um crescimento que se compeorte segundo a equagiio abaixo (Eq.7.1):
Eg.7. 1

#0,, = akk}

onde:
1 - # de cidades;

d - # de dimensdes;
a, k; ¢ k> variaveis a serem determinadas,
163
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7.2.

Selecionando trés pontos (verificar tabela 7.1):
Py (#0y,n,,d) —»( 1,2.2);
Py (#O,m,,d:) — ( 5,5,5);
P (#05,n5,d5) — ( 24665,10,10).

Temos:
o =525
k =135
k= 1,70

Extrapolando para =500, temos:

ad=2: #@50{”3 =2 23e + (66
d=10: #@590,19 = 1.55¢ + (68

Pode-se perceber que o numero de solugbes do Pareto Otimo é grande o
suficiente para se tornar invidvel computacionalmente determind-lo com exatidio. O
ideal, a0 invés de um sistema que tente calcular exatamente o Pareto Otimo do problema,
seria um sistema que fornecesse solugdes uniformemente distribuidas por todo ¢ espectro
de solucBes do Pareto OGtimo.

Conforme poderé ser verificado no restante deste capitulo, 0 método de Times
Assincronos fornece solugSes abrangendo todo o espectro do provavel Pareto Otimo de
mstancias do MDTSP.

Analisando as Solugoes Intermedidrias Geradas pelos
Algoritmos de Melhoria

No estudo dos algoritmos de melhoria disponiveis para o TSP, na tentativa de
adapta-los para o MDTSP, teve-se a idéia de verificar o comportamento das solugGes
intermediarias geradas durante cada execugfio dos mesmos e verificar se elas seriam de
melhor compromisso ou ndo para o MDTSP.

No teste, ufilizou-se duas matrizes de distdncia, isto é, duas dimensGes de
2005200 (200-cidades), geradas aleatoriamente num intervalo entre 1 e 100,

s trés graficos seguintes (fig. 7.8, 7.9 e 7.10), maostram os resultados da
aplicagdo do algoritmo Lin-Kernighan (LK) e do algoritmo 20PT, com alternincia das
duas matrizes de distncia, tal como descrito a seguir.

A primeira trajetéria foi gerada aleatoriamente e o seu comprimento calculado
segundo a matriz de distdncia 1 e segundo a matriz de distincia 2. Este foi, entdo, o
primeiro ponto P; a ser plotado (fig.7.8), cujos comprimentos séo considerados ruins em
ambos os eixos (valores altos nos dois comprimentos da trajetdria).

A partir dai, o algoritmo de melhoria Lin-Kernighan foi sucessivamente aplicado,
sempre com alterndncia da matriz de distdncia, melhorando bruscamente o comprimento
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da trajetdria inicial que the era fornecido. Este fato pode ser melhor entendido através do
grafico contide na fig.7.8, onde as semi-retas diagonais a0s eixos x e y foram formadas
justamente pela methora brusca dos valores, a cada execug@o do LK {quando melhorava
bruscamente segundo determinada matriz de distincia, seu valor segundo a outra matriz
plorava muito, gerando-se pontos diagonalmente opostos),

Observa-se que quando o algoritmo LK é aplicado 4 trajetdria inicial Py (cujos
dois comprimentos segundo as duas matrizes de distancia sfo muito altos - 10591 e
10639, respectivamente), ele melhora significativamente o valor segundo uma das
matrizes (de 10591 diminni para 397), em compensag@io, o valor segundo a outra matriz
de distdncia permanece muito alto {de 10639 foi para 10603). Quando o LK ¢ aplicado
novamente, desta vez segundo a outra matriz de distdncia (valor que permaneceu
elevado), o valor segundo a mesma. sofre uma brusca diminuiciio (de 10603 dimirui para
403) e o valor segundo a primeira matriz, que havia sido diminuido volta a se tornar
elevado (de 397 aumenta para 10104). E assim sucessivamente, formando a estrutura
apresentada na figura 7.8.

Figura 7. &

Aplicacso do algoritme de methoria Lin-Kernighan para uma instancia do 2DTSP de 208-cidades, com alterndncia
das 2 matrizes de distincia envolvidas,
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A mesma expetiéneia foi realizada com o algoritmo 20PT e o resultado pode ser
observado na fig.7.9. A trajetdria inicial foi a mesma fornecida para o LK, com
comprimentos iniciais 10591 e 10639, sepundo a matriz de distdncia 1 ¢ 2,
respectivamente. Ap6s a aplicagio do 20PT, segundo a matriz de distdncia 1, o
comprimento 10591 diminuiu para 656 e o comprimento 10639 foi para 9363. Aplicou-se
novamente o 20PT na trajetdria com comprimentos 656 ¢ 9363, agora segundo a matriz
de distincia 2, e o resultado foi uma trajetoria com comprimentos 9774 e 731. E assim
sucessivamente, como apresentado no gréafico da figura 7.9,
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Figura 7. 9:

Apticacio do atgoritme de methoria Z0PT para uma insténgia do 2DTSP de 200-cidades, vom alternéncia das 2
matrizes de distAncia envolvidas.
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Mota-se que ele também methora bruscamente a solu¢fo gerada aleatoriamente,
mas, esta melhora ndo € t8o boa quanto a fornecida pelo Lin-Kernighan.

A figura 7.10 retne as trajetdrias geradas pelo LK e 20PT, onde pode ser
observado mais claramente que o LK conseguiu irajetorias finals com valores mais
baixos, ressaltando que ambos partiram do mesmo ponto inicial (a trajetdria inicial de
entrada era a mesma). O menor comprimento segundo a matriz de distdncia 1 foi obtido
pelo LK que gerou a trajetoria com comprimentos 398 e 10830, ao passo que o 20PT
gerou a trajetdria com comprimentos 640 e 9756. Segundo a matriz de distdncia 2, o LK
também gerou a trajetéria de menor comprimento 400 (9921 para a matriz de disténcia
1), a0 passo que ¢ 20PT gerou a trajetéria de comprimento 689 (9172 para a matriz de

distancia 1).

Figava 7. 16: Trajetorias geradas pelo LK e 20PT com alternfincia de duas matrizes de distincia
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Depois de serem obtidos tais dados, onde a diferenca entre 0s comprimentos de
uma mesme irajetoria sdo completamente diferentes quando se considera diferentes
matrizes de distdncia, se pensou no que acontece no processamento interno de tais
algoritmos:

Serd que as solugdes intermedidrias que os algoritmos de melhoria geravam ndo serigm
eficientes em relagdo & solugdo final?

Desta forma, decidiu~se implementar a idéia, ja descrita anteriormente (ver
Cap.4), de modificar os algoritmos de melhoria e aproveitar as solugSes intermedidrias
que os algoritreos eriginais simplesmente desprezavam.

0 resultado pratico demonstrou o que se presumia intuitivamente. As solugdes
intermediarias, como pode ser comprovado no grafico da figura 7.11, s80 em sua maioria
rdo-dontnadas em relagio & solugfo final do algoritmo.

Estas soluces intermedidrias tendem para a diregio do Parete Otimo do
problema, deixando a convicgo de que muito ainda poderia ser explorado deste fato,

Na fig.7.11 é apresentado um grafico com uma execugio do Lin-Kernighan, onde
o mesmo ja estd modificado para gerar fodas as solugdes intermediarias, com base na
matriz de distdncia 1. A instncia e todos os demais dados s8o os mesmos dos grificos
anteriores desta subsecfio. Observa-se que as solugfes intermedidrias peradas tendem
para a diregdo do Pareto Otimo. A medida que o comprimento das trajetérias segundo a
matriz 1 vai diminpindo, o comprimento segundo a matriz 2 vai aumentando. Os
comprimentos segundo a matriz base (matriz de distdncia 1) sfo sempre
monotonicamente decrescentes, entretanto, apesar do comprimento segundo a outra
matriz geralmente aumentar, ndo ¢ garantide um aumento monotdnico de seus valores.
Observa-se, ainda, que as primeiras solucbes intermedidrias geradas pelo LK possuem
comprimentos consideravelmente distantes uns dos outroes, mas, logo em seguida o LK,
como melhorou muito os valores logo de inicio, gera trajetdrias com comprimentos muito
ProXimos,

Figura 7.11:

Solugles intermediarias geraday durante wma execuclio do algoritmo Lin-Kermnighan. © LK recebe como frajetdria
inicial P1 a soluclio de comprimentos (10259,397) ¢, em seguida, gera & trajetdria inteymedidria P2 de
comprimentos {3668,4578) ¢ assim sucessivamente afé gerar g trajetéria final Pfde comprimentos {395,10693).

. Traeakas ok o finel e UPE BROCURRD #0 LK e
e - Sohsns BEetEiT S T
&
g\maﬁ.xm;
S i g .
Fhy \
\\
& REAIG - . \\\
; "
$ ~
g 008 - \\\
8 w%uem;
w0 |- \
N
08 \\
\,\
\
e P YEEED.2ET)
a . 1 L L 1
q 2080 anan 600G B0 1000 I

Comprments da trajetors {madr 1)

Thmes Assingronos para a resolugie de Problensis de Otimizagio Combinatéria com Miltiplas Fungdes Olgetive 167



Capitulo 07: Resultados Computacionais

A partir disto, os estudos se encaminharam para a exploragio da vizinhanca
{(solugdes similares) de cada solugfio intermediaria, com a alternfncia das matrizes de
distancia e dos algoritmos a serem aplicados. O objetivo foi simular a evolucéo de tais
solugBes, tal como se fosse um A-Team, mas apenas com algumas interagBes entre os
algoritmos utilizados.

A figura 7.12 apresenta o resultado da aplicagio do algoritmo 20PT, que recebeu
como trajetdria inicial uma das solugBes intermedidrias geradas pelo LK, tal como
mostrado na figura anterior (fig.7.12). Pode ser observado que o 20PT ndo consegue
melhorar muito o comprimento da trajetéria inicial (segundo a matriz de disténcia 1),
tanto que a trajetdria final do 20PT possui os comprimentos 433 e 9667, enquanto que
0s comprimentos da trajetdria final do LK foram 395 ¢ 10693,

Figarn 7. 12:  Aplicagio do algoritmo 20PT sobre wma das frajetorias intermediirias geradas durante uma execucio do LK,
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Apesar do 20PT ndo conseguir methorar muito os comprimentos da trajetéria
iniclal, quando Hdamos com mais de uma matriz de distincia, caso do MDTSP,
percebemos que o desempenho do 20PT softe uma methora. A figura 7.13 apresenta o
melhor conjunto de solugdes no~dominadas obtido da unido dos conjuntos de solugles
intermediarias geradas pelo LK ¢ ZOPT. O 20PT, tendo como trajetoria inicial uma das
solucdes intermediarias do LK, gerou apenas duas outras trajetdrias. Em compensacio,
as duas trajetorias geradas por ele dominaram varias trajetorias intermediarias geradas
pelo LK e fazem parte do melhor conjunto de sohicBes nio-dominadas deste exemplo,
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Figura 7.13; Melhor conjunto da solugdes nfio~-dominadas para a unifio des conjuntos de solugdes intermedidias do LK e do

7.3,

2OP°F, Apesar do 20PT gerar somente duas trajetdrias, as duas fazem parte do melbor conjunto ndo-dominado,
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A seguir, serfioc descritos os resultados da analise dos novos algoritmos
desenvolvidos.

Analisando o Efeito da Incorporacio de Dominédncia e
de Decisdo de Compromisso nos Algoritmos
Desenvolvidos

Os testes realizados com os algoritmos desenvolvidos apresentaram resultados
muito favoraveis & resolugiio de Problemas Multiobjetivos.

A incorporaglio do conceito de domindneia e decisfio de compromisse nos
algoritmos fez com que os mesmos gerassem solugbes de melhor compromisso para o
problema multiobjetivo. Tal feito pode ser constatado através do gréafico apresentado na
figura 7.14, onde é apresentado o caso do algoritmo LK aplicados a duas matrizes de
distancia de 100-cidades. Foi aplicado o LK original & matriz 1 ¢ a matriz 2
sepatadamente, tal como nos primeiros testes realizados, e em seguida aplicou-se o
algoritmo LK-D (LK com a incorparacio do coneeito de domindncia) que manipulou as
matrizes 1 ¢ 2 simultaneamente para a geragiio de solugBes. Pode-se perceber claramente
que as solugBes geradas pelo LK-D ocupam a parte central do espectro esperado de
methores solugles, apesar de algumas solugBes do LK original pertencerem também ao
methor conjunte de solugBes nio-dominade que pode ser inferido deste exemplo.
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Figura 7. 14:  Anilisc do algoritmo de Lin-Kernighan (LK). Resultado da aplicagiio do algoritmo LK com aproveitamento das

7.4,
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Tal feito aconteceu, também, nos outros algoritmos de melthoria desenvolvidos:
varianies do 2OPT, 30PT ¢ OROPT,

Testes Computacionais com os A-Teams Desenvolvidos

7.4.1.

Nesta se¢fio serfio descritog os diversos testes realizados com 0s A-Teams
desenvolvidos.

Os resultados foram obtidos a partir de 6 instdncias do MDTSP geradas
randomicamente com 9, 10, 50, 100, 200 e 500 cidades e de 1 instdncia real com 24
cidades, isto para 2 ¢ 3 dimensBes.

Para o 2DTSP - MDTSP com duas matrizes de disténcia - sfo reportados os
resultados envolvendo todas as 7 insténcias.

Para o 3DTSP - MDTSP com trés matrizes de distdncia - so reportados os
resultados envolvendo instAncias com 10 e 100-cidades.

Configuracdes Utilizadas

Nesta subsegfio, serfio apresentadas todas as configuracSes utilizadas nos varios
testes computacionais com os Times Assincronos desenvolvidos.

Na figura 7.15 sfo apreseniadas 5 configuragdes, Todas elas foram aplicadas a
instdncias do 2ZDTSP e somente com algoritmos ja existentes para o TSP, Os indices 1 ¢
2 indicam que os algoritmos possuem uma versdo para cada uma das matrizes de
distancia envolvida.

A Ceonfiguragiio 1 coniém apenas os algoritmos de construgio FI (Furthest
Insertion} e o de consenso por intersegiio DEC {(Deconstructor), além de duas memdorias
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de solugles: Membdria de Solugles Completas e¢ Refinadas ¢ Memdria de Solugdes
Parciais. Apenas um fluxo ciclico pode ser estabelecido.

Na Configuraciio 2 foi inserido o algoritme de melhoria 20PT a configuracio
anterior. Na Configuraciio 3 foi inserido o algoritmo LK. E, na Configurag¢iio 4 foram
inseridos o algoritmo 30PT ¢ uma meméria de solugSes (Memdria de Solucdes
Completas e Nio-Refinadas).

A Configuragdo 5 contém apenas os algoritmos de melhoria 20PT e LK e a
Memgéria de Solucbes Completas Refinadas.

Figara 7. 15 Configuragles de A-Teams wilizando apenas algoritmos ja existem para o TSP. Na Configuraglio I apenas um ciclo
no fluxo de dados € estabelecido com wm algoritmo-de construgdo F ¢ com um algoritme de consenso por intersegio
DEC. Sip intreduzidos, nesta seatidncia, o algoriteae de methoria ZOPT {configuracio 2), ¢ algoritmo JOPT
foonfiguragiio 3) ¢ o algoritmo LK {configuraciio 4). A Configurago 3 contém apenas os algoritmos de methoria
20T e LK.

Configuragio 1: Configuracio 2:
20P71 1 20PT. 2

. .. Fi_t
(‘*\{I c\m;:’:zsd: 33&2:35; . Memdria de Solughes D
“mp REhe FLZ Completas ¢ Refinadas
DECI PrC_2 - o od .
N DEC 3 O
Meméria de ! Meméria de '
Rolugfes Parclais L -
Salughes Parciais
Configuracio 3: Configuraciio 4:
ZOPT_F Z0PT 2 ZOPT 1 20PT_2 LR _1 LK 2
FE_1 " FI_t "
- Memdna de Soluchas j Memdria de SolucBes
12 Clompletas ¢ Refinadas : ! _ 1.2 Completas & Refinadas
- - Re_i| pre_2
3OPT_2 .- S0P
Meméria de : M:;Z?;i de Memdris de M:g?;%i &
Solugbes e Selughes '
Parciais : C(zmplﬁm & Parciais __ Lempicms €
Configuracio 5
20Ty 2097 2 LE T LE2
b2 B
: Memdria de Solughes £
Fl 2 Compleras ¢ Refinadas !
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Na figura 7.16 é apresentada a configuragfo utilizada na maioria dos testes
computacionais com os Times Assincronos: Cenfiguraciio 6. Nela foram agrupados
tanto algoritmos aplicados & apenas uma matriz de distdncia quanto a miltiplas matrizes
simultaneamente.

Ao todo sdo 17 agentes, sendo 8 algoritmos de melhoria, 3 algoritmos de
construclo, 2 algoritmos de consenso por intersecdo, 1 algoritmo de consenso por unido,
1 algoritmo de relaxagdo, 1 algoritmo de factibilidade, 1 algoritmo de destruico.

E composta, ainda, por 4 tipos de membrias de solugdes: Meméria de Solugdes
Completas e Refinadas; Memoria de SolugSes Completas e Nfo-Refinadas; Memoria de
Solugdes Parciais; ¢, Memoria de Solugdes Relaxadas.

Figura 7. i&

7.4.2.

Configuragfio contendo atgoritmos especificos para o MDESP e também algoritmos j& existentes para o TSP, 8o a0
ndo 17 agentes & 4 meradriay de solugBes. Sendo 8 algoritmos de melhoria, 3 de construgiio, 2 de consenso por
interseca, | de consenso por unifio, T de relaxaclio, | ¢ fuctibilidade ¢ 1 de destruigio.

Configuragio 6:
20PT-P 30PT-D LK-D

—lzop_qi 13%1 1 L.rs.; : HK .

Al Meméria de Solugdes Completas e _ Mseg;gréaésd € bT
# Refinadas Re Eax%das

FIL

DEC-NNC

™

Memadria de
Solucoes
Completas e
- Nio-Refinadas

Memdria de
S’oi-_u.gé?.s
Parciais

As configurages de 1 a 4 foram as utilizadas para a verificagfio da eficiéncia em
escala de A-Team para o MDTSP,

Os resultados obtidos com a aplicagiio da Cenfiguracfio 6, tanto para instincias
do 2DTSP guante para instincias do 3DTSP, foram os melhores em todas as estratégias
testadas.

Analisando o Tamanho das Memorias

Foram realizados testes envolvendo todas as instdncias, até ser determinado vm
nimero satisfatorio de soligSes na memédria principal - a Membéria de Solugles
Completas e Refinadas - durante a execugsio de um A-Team para o MDTSP, dadas as
restrigdes do ambiente computacional disponivel.

Com base nos testes realizados por Souza [Sou93], cujos resultados foram
constatados por véries outros [Pei®5, Cav95, Lon95, Cam95], e que afirmou que um
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bom tamanho de memoéria seria entre # e 2n, onde » corresponde ao tamanho da
instdncia, foi estipulado inicialmente um tamanho m=2n.

O tamanho exato do Pareto Otimo para o MDTSP com até 10-cidades e 10-
dimensdes pdde ser estabelecido exatamente, cujos dados estfo repertados na segfo 7.2,
0 que ja d4 indicios de que 2n ndo € um tamanho suficiente, Na verdade, se verificou que
o crescimento do niimero de solugBes do Pareto Otimo parece ser exponencial, tanto em
fungdo do miimero de cidades quanto em funglo do nimero de dimensdes. Desta forma,
por maior gue seja o tamanho da memoria, €& impossivel estipular um tamanho que
comporte todo o Pareto Otimo. E isto nem mesmo é o desejado. O ideal é um tamanho
de memoria que possibilite a obtengdo de mostras de solugbes varrendo todo ¢ espectro
esperado do Pareto Otimo, com solugBes com boas caracteristicas segundo todos os
objetivos envolvidos.

Para os testes envolvendo o 2DTSP, o tamanho da memdria ficou estipulado em
3n. Isto devido aos testes preliminares realizados envolvendo memorias com capacidades
de 2#n, 3n, 4n e 5n. As figuras 7.17 £ 7.18 apresentam os graficos com 0§ conjuntos de
solugdes nio-dominadas obtidos para as instancias de 10 e 100-cidades, respectivamente.
Para 10-cidades (fig.7.17), os tamanhos 3r, 4n e 5» propiciaram a geragfo do mesmo
conjunto de solugBes ndo-dominadas, Isto porque tal instdncia ¢ muito pequena e a
convergéneia do A-Team € muite rapida (em poucos segundos). Apesar disto, os
tamanhos n e 21 ja se mostram inadequados. Para 100-cidades (fig.7.18), o tamanho 3n
propiciou a geragdo do melhor conjunto ndo-dominado. Na verdade, os resultados
envolvendo os tamanhos 3r ¢ 4n foram sempre muito similares e como ocorre uma
degradacio do desempenho do A-Team, no tempo de processamento, quandc a memoria
agmenta, estipulou-se o tamanho da memdria em 3.

Figura .17 :

Anatise do tamanhe de memoria para 0 ZIFSP com 15-cidades. Meste caso, como a instincia & muito pequena, a
menidria com tamanhos 3n, 48 ¢ Snpropiciaram o mesmo conjunto de solugdes nio-dominadas. Mesmo neste caso,
34 pode ser constatado que os Tamanho s e 2n sfo inadequades,
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Fignra 7.18:  Asndlise do tamanho de memdria para o 2DTSP com 100-cidades. Neste caso, 8 meméria com tamanho 3 foi a que

7.4.3.

propicion o methor conjunto nio-dominado.
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J& para os testes envolvendo o 3DTSP, os methores conjuntos néo-dominados
foram obtidos para um tamanho de memoria m=>35n, dentre o imtervalo n<m<3an. Talvez,
uma memdria com capacidade superior a 3 permitisse uma maior eficiéncia no
desempenho do A-Team para grandes instancias, emtretanto, devido a limitaglo do
ambiente computacional utilizado nos testes (alta demanda de usudrios, principalmente),
tais experimentos ndo puderam ser realizados.

Eficiéncia em Escala

O conceite de eficiéncia em escala foi introduzido por Talukdar ¢ Souza [TS92],
mostrando A-Teams como uma organizagdo eficiente em escala (ver Cap.3).
Resumnidamente, a eficiéneia em escala € constatada se a inclusfio de um agente no time
proporciona uma methora ne desempenho do A-Team. Isto nfo implica que inexista uma
ordem que nfo ocasione urma methora monotdnica no desempenho do A-Team, e simt, na
existéncia de pelo menos uma ordem em que se consiga uma mefhora monotonicamente
crescente no seu desempenho.

Os testes para a verificacio da eficiéncia em escala foram realizados sobre as
quatro primeiras configuracGes apresentadas na fig. 7.15: Counfiguracio 1,
Configuracgiio 2; Cenfiguracio 3; e, Configuragiio 4.

As instancias utilizadas foram de 100-cidades e de 9-cidades, para 0 A-Team ¢/
métrica-L, {Distdncia Euclidiana), semn manter o melhor conjunto ndo-dommado na
memdria do A-Team em tempo de execugdo. Em todas as estruturas utilizadas nos testes
desta secfo o agente que inicia o preenchimento da memdria com solugSes vélidas é o FY
(Furthest Insertion). Na primeira configuracio, apenas um ciclo é estabelecido. Os
algorimos utilizados foram somente dois: o algoritmo de construgfio FI (uma versdo para

Times Asstncronos para # resolugiio de Problestas de Otimizagio Combinatoria com Misltiplas Funcdes Objetivo 174



Capitulo 07 Resultados Computacionais

cada matriz de distdncia do problema} e o algoritmo de consenso por intersecfic DEC
{Deconstructor)., Na segunda configuracdo, foi inserido o algoritmo de methoria 20PT.
Na terceira configuragfio, foi mserido o algoritmo de melhoria 30PT e uma Memoria de
Solugdes Completas e Nao-Refinadas. Po fim, na quarta configuragio, foi inserido o
algoritmo de methoria LK.

Os resultados obtidos, comprovando a eficiéncia em escala, foram methores a
medida que o nimero de algoritmos foi aumentando, conseguindo-se os melhores
resultados com a utilizacdo da configuragéio 4.

Uma configuraclo adicional foi testada, envolvendo apenas algoritmos de
melhoria, & que individualmente o desempenho dos mesmos € muito superior ao
desempenho das demais classes de algoritmos. Os resultados obtidos com o A-Team
contendo apenas os algoritmos de melhoria (Configurag¢io 5) foram inferiores aos obtidos
pelas Configuragbes 3 e 4. Isto atesta que a sinergia de todos os algoritmos do time €
maior do que a de um algoritmo ou subgrupo destes algoritmos quando executados
isoladamente.

A figura 7.19 mostra o ndmero de solugBes que pertencem ao Pareto Otimo (13
solugBes ao todo) para a instincia de 9-cidades ¢ o niimero de solugBes do Pareto Otimo
obtida em cada uma das configurages do A-Team. Quanto mais algoritmos vio sendo
inseridos, maior é o nimero de solugbes do Pareto Ofimo alcancadas: para a
Configuracfio 1, obteve-se um subconjunto do Pareto Otimo com 5 solugles; para as
ConfiguracGes 2 e 3, obteve-se um subconjunto de 7 solugBes; e, para a Configuracio 4,
obteve-se um subconjunto do Pareto dtimo com 8 solugdes, somente 5 a menos do que o
total de solugOes do Pareto Otime, O niimero total de solugdes do Pareto Otimo para a
instdncia de 9-cidades foi obtido afravés da aplicagdio de wm algoritmo enumerativo,
como descrito na segdo 7.1,

Figura 7. 19:

Eficiéneia em ¢scala do A-Tewn para 0 MIYTSP. Comparagiio do nfimero de solugBes néo-dominadas geradas pelo
A-Team em cada vma das 4 configuraces, para 4 instineia de 9-cidades.
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(s resultados obtidos para o A-Teams com 100-cidades utilizando a métrica-L;
{sem manter o melhor conjunto nfo-dominado), e que comprovam a eficiéncia em escala
580 apresentados na tabela 7.3.

Vale ressaltar que os indices de pertinéncia apresentados s&80 relativos ao conjunto

®@, que é resuliante da unifio dos conjuntos nfo-dominados fornecidos em cada
configuraciio (quatro conjuntos ac todo). Apesar dos indices de pertinéncia dos
conjuntos nfio-dominados gerados através do A-Team com Distdncia Euclidiana serem
baixos, ainda assim, o proposito € alcangado. Ocorre uma nitida melhora no indice de
pertinéneia, 2 medida em que novos algoritmos séo inseridos no time.

Tabela 7.3:

Eficiéncia em escala utitizando distdncia Buclidiana. Tabelz com os indices de pertinéncia obtidos para as instdneias
de 9 ¢ 100 cidades utiizando distincia Fuclidiana - sem manter o methor conjunto nfe-dominado.

Tal experimento foi realizado, também, com a estratégia de Camadas de Solugdes
Nio-Dominadas e, novamente, foi constatada a eficiéncia em escala de A-Teams para o
MDTSP. Para as instdncias de 9 e 10 cidades, 0 A-Teams encontrou 100% das solugBes
pertencentes ac Pareto Otimo. Na iabela 7.4, pode ser observado que para a
Configuragdes 2, 3 e 4, o indice de pertinéneia para 9 ¢ 10 cidades € de 100%, com o
asterisco indicando que se trata do proprio Pareto Otimo do problema. Entre parénteses
esta o nlimero de sohugdes do Pareto Otimo, que no caso de 9-cidades € de 13 solugdes e
de 10-¢idades, 22 solugdes.

Tabela 7.4:

Eficiéncia em escala utifizando Camadas de Conjuntos Nio-Dominados. Tabela com os indices de pertinéncia
obtidos para as instncias de 9, 10 e 109 cidades utilizando Camadas de Conjuntos NEo-Dominados.

87 83
100 (13) 100% (22) 74
100% (13) 100% (22) 82
100* (13) 100 (22) 88
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744,

Os indices de pertinéncia dos conjuntos ndo-dominados gerados pelo A-Team
através da estratégia de Camadas de SolugSes Nio-Dominadas, em todas as
configuracses, sd0 bem superiores aos gerados pelo A-Team com Distincia Euclidiana.
Vale ressaltar, entretanto, que nio se pode afirmar qual é a mefhor estratégia com base

em tais dados, jé que o conjunto ® foi gerado com base nos conjuntos ndo-dominados
de cada estratégia, isoladamente.

Uma comparago entre a estratégia de Camadas de SohigSes Nio-Dominadas e as
demais estratégias € apresentada no final deste capftulo.

Analisando as Politicas de Destruicao

Para o teste com as politicas de destruigo, utilizou-se o A-Team implementado
com a métrica-Ls, para a instincia do 2DTSP (2 matrizes de distdncia) com 100-cidades,
Esta estratégia foi a escothida para esta andlise porque pode-se perceber nitidamente,
com o uso da métrica-L, - sem manter o methor conjunto de solugdes ndo-dominadas na
memoria duranie a execugdo do A-Team -, 0 desempenho e a caracteristica de cada uma
das politicas de destruicio adotadas.

A fig.7.20 apresenta o desempenho das 4 politicas de destruigéio: DP, DU, DL ¢
DT. Observe que cada conjunto nio-dominado final apresenta um formato diferente,
caracterizando a respectiva politica de destruigio-aplicada.

No caso da politica da pior solugiio (DP), observa-se que as solugBes finais
ficaram aglomeradas no que seria a parte central de um bom conjunto nfo-dominado, ou
seia, as solugbes finais e consegiientemente o melhor conjunto de solugbes ndo-
dominadas ndo incorporam as melhores solugSes segundo cada matriz de distincia, que
também fazem parte do melhor conjunto ndo-deminado.

No caso da politica uniforme (DU), percebe-se um comportamento oposto, onde
o formato do methor conjunto nfo-dominado encontrade, apesar de incorporar solugdes
dentro da faixa esperada de um bom conjunto nfo-dominado, agrupa a maioria das
soluedes nas extremidades do conjunto nfo-dominado e, na parte central do mesmo,
poucas solugdes foram obtidas,

O ideal seria uma politica que reunisse as caracteristicas das politicas DP e DU.

Com a aplicagiic da politica linear, percebe-se que o melthor conjunto nfo-
dominado obtido retne as caracteristicas desejadas, contendo sohugBes que abrangem
todo o espectro desejado, ou melhor, as solugio ndo se aglomeram numa Onica regifio do
espago factivel de objetivos, e sim, se encontram espalhadas numa ampla faixa de valores
envolvendo tanto solugdes boas segundo cada uma das matrizes envolvidas quanto as que
estabelecem os melhores compromisso para as duas.

Na aplicagio da politica triangular (DT), percebe-se que o formato do conjunio
de solucBes nfo-dominados, apesar de abranger tode o espectro desejado, concenira
soluctes na parte central do conjunte ndo-dominado e, também, nas extremidades dos
mesmos, restando apenas algumas solugdes nos intervalos entre a parte central e as duas
extremidades.

Baseando-se na andlise acima, uma. possivel conclusfio seria a de que a melhor
politica seria a DL, acontece gue reunindo-se os dois conjuntos nio-dominados - os
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obtidos por DL e DT - ¢ gerando um novo a partir dos dois (o conjunto @ ), constata-se
gque o conjumo nio-dominado gerado por DT tem um grau de pertinéncia de 62%
enquanto gue ¢ gerado por DL tem apenas 44%. Isto significa dizer que apesar do
formato do melhor conjunto nfo-dominado gerado por DL ser mais proximo do
desejado, a aplicagfio da politica triangular gerou as melhores solugles nfo-dominadas
dentre as quatro politicas testadas, isto para o 2DTSP com 100-cidades utilizando a
estratégia da métrica Euclidiana.

Figara 7. 20 Desempenhio das politicas de destrigio P, DU, DL e DT para o ZDTSP de 100-cidades.
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7.4.5. Times Assincronos com Distincia Euclidiana

Um dos objetivos deste trabalho era apresentar estruturas de manipulaciio de
solucBes multidimensionais em A-Teams mais adequadas a problemas multiobjetivos do
que a utilizada por Murthy [Mur92].

Murthy aplicou A-Teams a um problema de design (ver Cap.5) - que sio
problemas inerentemente muitiobjetivos. Entretanto, a abordagem wmilizada por ele foi a
monobjetiva, em que os agentes de destruigfio eliminavam solugdes da memdria com as
maiores distancias Euclidianas em relagfo ao methor conjunto nfio-dominado contido na
memoria durante a execugdo do A-Team,

No primeiro A-Team para o MDTSP desenvolvido, aplicou-se a métrica-L, com o
intuito de verificar o comportamento da mesma estratégia desenvolvida por Murthy,
desta feita para o MDTSP, e fazer uso de tal estratégia como base de comparacio com as
ottras estratégias que seriam posteriormente desenvolvidas.

A métrica-1; foi utilizada para organizar ¢ eliminar solugdes ndo promissoras da
Memdria de Solugdes Completas e Refinadas, beneficiando todos os agentes envolvidos.

Para a instincia de 9-cidades e de 100-cidades foram aplicadas as primeiras quatro
configuracbes (fig.7.15). A Configuraciio 1 foi composta pelos algoritmos DEC
{Deconstructor), FI (Furthest Insertion) e o Destroyer DP (destruigiio da pior solugio
contida na memoria). Todas as trés configuracdes posteriores sfio versdes mais
complexas dag anieriores, ou seja, novos algoritmos vio sendo incorporados, cada vez
mais, aos j& existentes. Desta forma, para formar a configuragfio 2 foi adicionado o
algoritmo 20PT, para a configuragio 3 foi adicionado o algoritmo 30PT e para a
configuragio 4 foi adicionado o algoritmo Lin-Kernighan, Para todas as outras insténcias,
foi testada somente a configuracio 4 (fig.7.15).

Nota-se na fig.7.15, que a Configuragio 4 do A-Team (a mais sofisticada destes
testes) possul 3 memorias e 6 agentes (Furthest Insertion - Fl, Deconstructor - DEC,
20PT, 30PT, Lin-Kernighan - LK ¢ Destroyer DP). Cada um dos algoritmos sendo
aplicados, aleatoriamente, para uma determinada matriz de distdncia. Por exemplo,
ZOPT 1 corresponde ao algoritmo 20PT segundo a matriz 1, 20PT 2 segundo a matriz
2 ¢ assim para todos o3 outros algoritmmos (a excecfo fica por conta do Destroyer D, que
ndo se basela diretamente nas matrizes de custo e, sim, nas solucdes que vio sendo
geradas).

Inicialmente, a Memoria de Solugdes Completas e Refinadas foi preenchida com
solucdes geradas pelo algoritmo FI e depois os algoritmos vio sendo executados, sempre
aleatoriamente, até a condicio de parada estipulada; foi estipulado um determinado
tempo de execugiio que varia conforme o tamanho da instdncia. Por exemplo, para a
instdncia de 9 cidades, obteve-se convergéneia em guesi§io de segundos e, para a
insténcia de 500 cidades, em duag dimensBes, o termpo maximo de execucfio ficou em
mais de dez horas.

As figuras 7.21, 7.22, 7.23, 7.24 ¢ 7.25, apresentam o melhor conjunto ndo-
dominado enconirado para as instancias de 9, 50, 100, 200 e 3500 cidades,
respectivamente, usando a Configuragiio 4. Os dois conjuntos de pontos localizados
proximos aos valores mais altos dos exos representam as solugGes iniciais geradas pelo
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algoritmo Furthest Insertion (solugSes iniciais). Cada eixo representa o comprimento da
trajetoria de uma solucio com relagdo as duas matrizes de disténcia,

Figura 7. 21: O melhor conjunto de solugBes nfo-dominaday gerado pelo A-Team o Disténcia Buclidiana, para a instdncta de 9-
cidades.
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Fignra 7. 23: O melhor conjunto de selugdes ndio-dominadas gerade peto A-Team o Disténcia Evelidiana, para a insthneia de 100-

cidades,
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Figura 7. 25: O methor conjunto de solucies nan—dommadas gerddo pelo A<Team ¢ Disténeia Euclidiana, para a instneis de 500-
cidades.
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Atravég dos resultados obtidos, pode ser comprovado que A-Teams forneceu
como resultado conjuntos com um nimero considerdvel de solugles nfo-dominadas, para
todas as insténcias do MDTSP testadas.

Entretanto, pode ser observado em todos os graficos apresentados nesta
subsegdo, resultantes da aplicacio da métrica-L,, que os pontos extremos (solugdes) do
grafico ndo sfio mantidos no conjunto de solugBes nfo-dominadas final, apesar de
pertencerem ao melbor conjunto ndo-dominado. Isto € devido as caracteristicas da
métrica-L, na conducfo da evolucio das solugbes durante a execugio do A-Team, Como
seu comtorno grafico {ver Cap.6) favorece a regifio central do que se espera de um
conjunto ndo-dominado, as solugdes das extremidades so rapidamente eliminadas.

Este problema pode ser parcialmente solucionado com a adogfo de outras
politicas de destruicio, como pdde ser observado no grafico da figura 7.20. Também,
com a manutencio do melhor conjunto ndo-dominado em tempo de exeeucdo (avaliagio
das solugdies segundo o valor fornecido pela métrica, mas, sem eliminar nenhuma solugio
pertence a0 melhor conjunto nfo-dominado, durante a execugfio - ver Cap.6), tal
problema & significativamente reduzido.

Outra alternativa € a aplicacio de estratégias mais eficazes, possibilitando um
refinamento cada vez maior dos conjuntes nfo-dominados obtides, como poderd ser
observado no restante do capitulo,

Hstes primeiros resultados possibilitaram o desenvolvimento de um artigo
apresentado no 5th Worﬂ:shop of the DGOR-Working Group, em Lambrecht, Alemanha,
com publicagfo nos anais do evento [R895a).
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7.4.6.

Times Assincronos com Equagdo que Descreve uma
Hipérbole
A estratégia envolvendo a equagiio que descreve uma hipérbole ndo apresentou

bons resultados. A fig.7.26 apresenta o resultado da aplicacfio desta estratégia para o
2DTSP com 50-cidades.

Tal estratégia demonstrou uma sensibilidade muito grande as caracteristicas das
matrizes de distdncia envolvidas, ou seja, pequenas variagles no intervalo numérico que
contém os comprimentos das trajetdrias geradas causam uma grande distor¢do no
contorno grafico dos conjuntos ndo-dominados gerados, como pode ser observado na
figura 7.26.

Figura 7. 26: Resultado da aplicagfio da estratégin que utiliza a equagiio que descreve uma hipérbole para o 2DTSP de 30-cidades.
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Mediante este fato, ocorrido em todas as execugles do A-Team gquando usava
gstava estratégia, 8 mesma foi descartada. Desta forma, a estratégia que envolve a
equagio da hipérbole nfio serd comparada com as demais, devido ao seu desempenho ter
sido considerado muito ruim.

Times Assincronos com Métricas-Lp em Rela¢do a Origem
dos Eixos

Todos os resultados apresentados nesta segfio dizem respeito 4 aplicagio de A-
Team utilizando a Configuracfio 6 aplicada a instancia do ZDTSP de 100-cidades.

Dentre as métricas L, a que possibilitou a geragio, em média, do methor conjunto
né#o-dominado foi a métrica L.
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A comparacio ¢ feita calculando-se o conmjunto ) {conjunto nio-dominado
resuftante da unifo de todos os conjuntos nfo-dominados gerados por cada méirica). A
partir dai, calcula-se o indice de pertinéncia do conjunto ndo-dominado gerado por cada

métrica em relagfc a 2 {ver Cap.6).

A tabela 7.5 apresenta os resultados desta comparagio:

Tahela 7. 5:

7.4.8.

ComparacBo entre as taxas de pertinéncia das métricas Ly, guando usadas em relacfo 4 origem dos eixos.

Apesar da métrica Ly gerar sempre um conjunio ndo-dominado com o maior
indice de pertinéncia, se forem utilizadas como base de comparagio as cinco faixas de
valores apresentadas no Cap. 6, se¢fo 6.7, as métricas L, L3, Iy e Ls geram conjuntos
ndo-dominados dentro da mesma faixa de qualidade. Istc porque todas as quatro

garantiram um indice de pertinéncia, em média, entre 60 e 80% do conjunto © (tab.7.5).

Portanto, serd considerado que as quatro métricas - L, Ly, Ly e Ls -, em relacfio 4
origem dos eixos, tiveram o melhor desempenho, fornecendo conjuntos nfo-dominados
de igual qualidade.

Times Assincronos com Métricas-Lp em Relacdo a um
Limite Inferior

Também neste caso, os resultados sfo referentes a aplicacio do A-Team
utilizando-se a Configuracio 6 para o 2DTSP de 100-cidades.

Conforme estabelecido no Capitulo 6, a letra I anexada ao nome da métrica
representa 0 uso da mesma para o calculo da distncia entre uma solucio contida na
memoria do A-Team e uma solugio “fabricada”, servindo de Limite Superior para todos
os calculos de distancia realizados.

Serfio apresentados os resultados da aplicacfio das metricas L, em relacio a um

Limite Superior. A comparaciio entre os conjuntos nfo-dominados gerados pelas
diferentes métricas ¢ feito da mesma maneira apresentada na subse¢8o anterior.
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Qs indices de pertinéneia dos conjuntos gerados por cada métrica, em média, em
relaciio 4 ©, sfo apresentados na tabela 7.6.

Tabela 7.6 Comparagio entre as taxas de pertinéncia das méteicas Ly, quando usadas em relacio 2 um Limite Superior.
Lsi
gl
Lol
Ll
Lol
Lyl
LI

Neste caso, a métrica L, também possibilitou a geracdo, em média, do conjunto
nfo-dominado de mais alto indice de pertinéncia. Ja a métrica Lsl, por exemplo, teve sua
média significativamente reduzida.

O resultado acima, com base nos cinco intervalos de qualidade apresentados no
Cap.6, indica que as métricas LI, L e Lsl possibilitaram a geragdio de conjuntos ndo-
dominados de igual qualidade.

7.4.9. Origem dos Eixos versus Limite Superior

Em tedos os dois casos, isoladamente, as métricas que possibilitaram a geracéo
dos melhores conjuntos ndo-dominados foram: Lo, Lal, La, La, L4, Ls, Lsk.

Esta subsecfo apresenta o resultado da comparagdo entre estas sete métricas. A
tabela 7.7 apresenta o indice de pertinéncia dos conjuntos nfo-dominados, gerados por
cada métrica, em relacBo a2 @ (que representa o melhor conjunto nfo-dominado
resultante da umifio dos conjuntos nfo-dominados geradas por cada métrica
individualmente).

Tabels 7.7  Comparaglo entre as methores métricas em relaghio & origem dos eixos versus as methores métricas em relagfio a um

Limite Superior.

L 59
Lsl 64
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A métrica Lyl possibilitou a geragdo do conjunto nfo-dominado com maior indice
de pertinéncia dentre todas as outras métricas.
Mais uma vez, entretanto, se fard uso das cinco faixas de qualidade para concluir
que:
+ As métricas L.f, Ls, Lsl, LI e L, possibilitaram a geracdo de conjuntos ndo-
dominados de mesma gualidade;
» Em média, as métricas aplicadas a um Limite Superior tiveram um desempenho
superior s métricas aplicadas a origem dos eixos;
+ Os conjuntos nfo-dominados gerados abrangem toda a regifio esperada de um
conjunto ndo-dominado,

Apesar dos resultados favordveis, mesmo o melhor conjunto ndo-dominado ~ o
fornecido pela métrica 141 -, possui muitas solugdes nio pertencentes ac melhor conjunto

nfio-dominado gerado como resultado da comparac8o entre as métricas (o conjunto © ).
O ideal seria uma estratégia que conseguisse gerar um conjunto n@o-dominade o mais

parecido possivel com o conjunto @, quando comparada com qualquer outra estratégia.

A estratégia de Camadas de Solugdes Nio-Dominadas satisfaz esta necessidade,
como poderé ser observado na subsegdo seguinte.

7.4.10. Times Assincronos com Camadas de Solucdes Nao-
Dominadas
A estratégia de resolucio do MDTSP através de Times Assincronos com

Camadas de Solugdes Nio-Dominadas foi a que possibilitou a geracfio dos melhores
conjuntos de solugdes ndo-dommadas em todos os testes realizados.

A seguir, sdo apresemados e analisados os resultados obtides para instAncias do
2ZDTSP e do 3DTSP, respectivamente.

A configuragdo que possibilitou a obtencfic dos melhores conjuntos nfo-
dorninados foi a Configuracio 6, para todas as instdncias e em todas as dimensdes
testadas.

7.4.10.1. 2 Dimensoes

Os melhores resultados na aplicacdo da estratégia de Camadas de SolugBes Néo-
Dominadas para instdncias do 2DTSP foram obtidos utilizando os seguintes parmetros:
e Politica de destruiciio de solucdes com distribui¢do triangular de probabilidade;
» Tamanho de memdria em 3n (1 é o taranho da instdneia);
« Algoritmos que lidam com uma matriz de distancia de cada vez;
s Algoritmos que lidam com vérias matrizes de distdncia simultaneamente para a
geragdo de solucbes.

Inicialmente, foram realizados inGmeros testes com todas as insténcias para a
verificacio do comportamento do A-Team quanto ao: mumero de camadas de solugdes na
memdria, nimero de solugdes em cada camada e freqiiénecia com que as solugdes
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entravam ou safam do melbhor conjunto ndo-dominado. Isto em todas as fases do
processamento. Se verificon que no inicio da execuglo muitas camadas fam se formando,
com poucas solugdes em cada uma delas. A medida que novas solu¢des iam sendo
geradas, o nimero de camadas diminuia até chegar a um ponto em que restavam somente
de uma a trés camadas e, mesmo assim, a methor camada com a maioria absohuta das
solugBes. Também, a freqiiéncia com que novas solugdes eram inseridas no melhor
conjunto e de que antigas retiradas, diminuia ao longo do processo de execuc@o, até um
ponto em que uma alteragiio demorasse muito para acontecer.

Com base nesta andlise empirica, dois pontos importantes foram considerados na
defini¢do do critério de parada do A-Team:
s Nimero de camadas na memdria;
* QOscilacio do melhor conjunto ndo-dominado na memdéria (incidéncia de alteragBes -
solucGes entrando ou saindo do methor conjunto).

Desta forma, assumiv-se como convergéneia do A-Team o0 momento em que o
niimero de camadas na memoria Tosse o menor possivel e a oscilagdo do melhor conjunto
nAo-dominado fosse praticamente inexistente.

Durante os testes, pdde-se perceber que, para cada tamanho de instincia, existia
wm momento em que tais condigbes nfio mais se alteravam: nenhum agente conseguia
gerar uma solugdo que pertencesse ao melhor conjunto ndo-dominade da memodria.
Entdo, foi prefixado um tempo de execuglo, para cada tamanbo de instincia, que
possibilitasse a0 A-Team chegar a este estado de “convergéneia”,

Analisando os graficos para as diferentes instdncias do 2DTSP, podemos perceber
que todos apresentam ¢ mesmo comportamento. As solugdes iniciais foram geradas pelos
algoritmos de construc@io NI, FI e Al aplicados a cada matriz de uma vez. Em seguida,
interagiram algoritmos aplicados a apenas uma matriz de cada vez e, também, os novos
algoritmos que incorporam conceitos de domindncia e decisfio de compromisso. Esta
combinacfio possibilitou a obtengfio de melhores conjuntos ndo-dominados, mais
rapidamente.

Para todas ag instdncias, o A-~Team forneceu como resultado grandes conjuntos de
solucBes ndo-dordnadas, abrangendo todo o espectro esperado de um conjunte nfo-
dominado. Apesar de boas solucfes serem geradas na parte central do contorno
geométrico desses conjuntos, isto ndo excluin a obtengo de boas solugdes nos extremos
do grafico, ou seja, as solugdes muito boas num eixo, mesmo que ruins no outro, também
foram geradas, j& que fazem parte do melthor conjunto ndo-dominado.

Para as instdncias de 9 e 10-cidades, o A-Team com Camadas de Solugbes Néo-
Dominadas gerou todo o conjunto de solugdes eficientes - o Pareto Otimo, como pode
ser observado nas figuras 7.27 ¢ 7.28.

Para as instAneias maiores - 50, 100, 200 e 500 -, o mimero de solughes nfo-
dominadas fornecidas pelo A-Team como resultado foi restringido pelo tamanho da
memoria, ou seja, as solugbes finals foram, em sua maioria absoluta, pertencentes ao
melhor conjunto nio-dominado.

As figuras 7.27, 7.28, 7.29, 7.30, 7.31 ¢ 7.32 apresentam os graficos com os
melhores conjuntos nfo-dominados obtidos para o 2DTSP, com instdncias de 9, 10, 50,
100, 200 e 500-cidades, respectivamente.
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Figura 7. 27: Resultado da aphcac;ﬁo da estratégia de Camadas-de SolugSes Nio-Dominadas pera o 2IXTSP de 9-cidades. O A-

Team gerou o préprio Pareto Otimo do problema, com 13 solugles.
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Figara 7. 28: Resultado da aplicaglio da estratégia de Camadas de Solugbes Nio-Dominadas para ¢ 2DTSP de 10-cidades. Neste
case, 0 A-Team também gerou todas as soludes pertencentes. ao Pareto Otimo, pumt total de 22 solucdes.

TR poromemr o ' T
: Suucoes IRosis e

Hadvor rongaio g 50 e

508 @ .
]

N : ;
% ! £ :
E 4w - \ix
4 a0 L ‘\\ E
T :

\.\W& 5_

: . 'mm;\‘.‘g_ “

: LU ;

o0 & 1 AT S : ]

160 200 G0 A0 o0 SO FiLs]

Compriments da Fajettis (madiz 1)

Times Assincronos para 1 resohiedo de Problemas de Otimizagic Combinatoria com Miiltiplas Funges Objetivo

188



Capitulo 07; Resultados Computacionais

Figurz 7. 28 Resuoltado da aplicagio da estratégia de Camadas de Solugtes Nio-Dominadas para ¢ 2DTSP de 50-cidades.
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Figars 7. 30: Resultado da aplicagio da estratégia de Camadas de SolugBes Nio-Dominadas para o 2IFTSP de 100-cidades,
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Figara 7. 31: Resultado da aplicaclo da estratégia de Camadas de Sotuges Nio-Dominadas para o ZDTSP de 200-cidades.
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O Problemas das 24 Principais Cidades Brasileiras

O A-Team forneceu como resultado para a instdncia real de 24-cidades (Problema
das Principais Cidades Brasileiras), um conjunto- de 35 solugbes nfo-dominadas,
conforme pode ser observado no grafico da figura 7,33,

A seguir, sdo apresentadas nove solugfes para o problema. Todas iniciam com a
primeira cidade das matrizes (AJU - Aracaju), conforme pode ser observado no Apéndice
B, Na tabela 6.4 (Cap.6) encontram-se os codigos das 24-cidades.

A primeira solucfio € a que possui o menor valor segundo a primeira matriz (custo
da viagemy), cujos valores foram (885,1090):

AJU MCZ REC JPA NAT FOR SLZ MCP BEL MAOQ PVH €GB CGR SAO0 16U CWB
POA FIN RIO VIX BHZ GYN BSB SSA

A fig. 7.33 apresenta esta trajetoria sobre o mapa do Brasil, onde pode ser
claramente visualizado a ordem e a distdncia a ser percorrida. Vale ressaltar que n#o
existe cruzamentos entre as arestas (caminhos entre as cidades), o que comprova a
afirmacio anterior {(Cap.6) de que a matriz de custo ¢ diretamente proporcional 4 matriz
de distancia.
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Fignra 7. 33: Melhor trajetéria para o Problema das 24 Principais Cikdades Brasileiras segundo 2 matriz de custo.
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A segunda soluclio, possul 0 menor valor segundo a segunda matriz (qualidade do

vi0), cujos valores foram (2916,815):

AU MCZ REC JPA NAT FOR SLZ MCP BEL BSE MAO PVH CGB CGR SAO0 RIO
FLN POA CWB IGU GYN BHZ VIX SSA

A fig. 7.34 apresenta esta trajetOria sobre o mapa do Brasil, onde percebe-se a
existéneia de grandes caminhos (arestas) e de cruzamentos entre 08 mesmos,

Figura 7. 34: Melhor trajetdria para o Problema das 24. Principais Cidades Brasileiras segundo a matriz de qualidade.
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As duas solucdes abaixo possuer os mesmos valores segundo as duas matrizes de
distdncia - {908,1055) - entretanto, a ordem em que as cidades devem ser visitadas &
diferente:

AJU MCZ REC JPA NAT FOR SLZ MCP BEL MAOQ PVH CGB CGR 530 RIO CWB
GU FEN POA BSB GYN BHZI VIX SSA

AR MAO GYN MCEZ REC JPA NAT FOR BSB BEL SAO SLZ POA BHYZ VIX CWE
RIO FIN IGU PVH CGR CGB MCP SSA

Novamente, as duas solucSes abaixo possuem 08 mesmos valores segundo as duas
matrizes de distancia - {953,1030) - mas, a ordem das cidades € diferente;

AR MCZ REC S5A0 RIO CWB GYN MAO PVH CGB CGR IGU FIN VIX BHZ POA
S1.Z MCP BEL BSR FOR NAY JPA SSA

AN MCZ REC 5A0 SLZ POA BHZ VIX ¥FIN IGU CGR CGE PVH MAO GYN CWB
RIx MCP BEL BSB FOR NAT JPA SSA

As trés solugbes abaixo s@io bons exemplos de solugdes pertencentes a parte
central do contorno grifico do melhor conjunto ndo-dominado. A primeira, de
comprimentos (902,1055), a segunda, {1009,1020), e a terceira, {1970,855):

AJU MCFE REC JPA NAT TOR SLE MCP BEL BSB MAO PVH CGB CGR IGU CWB
POA FILN RE) SAQ GYN BHZ VIX SSA

AJU MCZ REC JPA NAT FOR HSB SLZ BEL MCP MAO PVH CGR CGB GYN SAO
RIO CWEH IGU FLN POA BHZ VIX 88A

AJU MCOE REC JPA NAT FOR SpZ2 MOCP BEL MAO PYH CGB CGR RIO FLN POA
CWB IGU SAQ GYN BSB BHZ VIX 88A

A fig. 7.35 apresenta a trajetoria de comprimentos (1009,1020) sobre o mapa do
Brasil. Esta trajetéria & de compromisso entre a qualidade e o custo envolvidos no
problema. Pode ser observado, também neste caso, a existéneia de grandes caminhos
{arestas) e de cruzamentos entre eles.
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Figura 7. 35: Trgjetoria de compromisso entre a matriz de custo e a matrix de qualidade, pertencente a0 melbor conjunto nfio-

dominado gerado pele A-Team ¢ de comprimentos {1809,1020y,
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Apesar de ndo se tratar de um problema complexo, as matrizes envolvidas
possuem valores distribuidos em intervalos noméricos diferentes, o que é uma forte
caracteristica de problemas reais. Mesmo assim, o A-Team propiciou a gerago de um
conjunto ndo-dominado abrangendo tode o espectro esperado: de um extremo ao outro
{melhores valores segundo cada matriz), fornecendo varias solugBes intermedidrias aos

mesmos (Hg.7.36).

Figura 7. 36:

Resultado da aplicaglie da estratégia de Camadas de Solugdes Nio-Dominadas para g instncia real do 2ZDTSP com

2-cidades.
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7.4.10.2. 3 Dimensdes

As figuras 7.37, 7.38, 7.39 ¢ 7.40 apresentam os graficos com os melhores
conjuntos ndo-dominados obtidos para o 3DTSP, onde sdio reportados os resultados
obtidos para as instancias de 10 e 100-cidades.

Os melhores resultados na aplicacdo da estratégia de Camadas de SolugSes Nio-
Dominadas para instincias do 2DTSP foram obtidos utilizando os seguintes pardmetros:

s Politica de destruic8o de solugles com distribuigfio triangular de probabilidade;
s Tamanho da meméria em 5u (n € o0 tamanho da instaneia);
» Algoritmos que lidam com urma matriz de distancia de cada vez;

¢ Algoritmos que lidam com véarias matrizes de distncia simultaneamente para a
geragio de solugdes.

Também para o 3DTSP, o A-Team utilizando Camadas de SolugGes Nio-
Dominadas foi capaz de gerar o Pareto Otimo para as instdncias de 9 e 10-cidades.

As figuras 7.37 e 7.38 apresentam o Pareto Otimo obtido para o caso do 3DTSP
com 10-cidades, A figura 7.37 apresenta o resultade em 3-dimensGes. A figura 7.38
apresenta dois graficos contendo o mesmo contetdo do gréfico anterior, mas agora em 2-
dimensdes, onde se fixou a matriz_1, no eixo x, como referéncia. No primeiro grafico
(fig.7.38), é apresentado o conjunto ndo-dominado segundo a matriz 1 (eixo x) e a
matriz. 2 {eixo y). No segundo grafico, permanece a matriz_1 (eixo x) agora relacionada
com a matriz_3 (eixo y).

Em seguida, é apresentado o melhor conjunto sfio-dominado obtido para o
3DTSPE com 100-cidades. Os graficos sfio apresentados da mesma maneira apresentada
para o caso de {0-cidades. A figura 7.39 apresenta os dados em 3-dimensdes. A figura
7.40 apresenta os dois graficos em 2-dimensdes, onde a matriz 1 ¢ fixada no eixo x ¢, no
eixo y, permuta-se a matriz_2 e a matriz 3, respectivamente, em cada grafico.

Pode ser observado que o A-Team, mesmo na resolugdo do MDTSP com trés
matrizes de distincia, possibilitou a geragio de um conjunto nfo-dominado abrangendo
toda a regifio esperada de um conjunto ndo-dominade, com solugdes pertencentes aos
extremos (favordveis a determinada matriz, num determinado eixo) e varias solugdes
pertencentes ao intervalo entre esses extremos.
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Figura 7. ¥7: Grifico em 3 dimensdes do resultado da aplicagio da estratégia de Camindas de Solucfes Nie-Dominadas para o
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distancia 2, no primeiro grafico, e a matriz de distdneia 3, no segundo grafico,

net s i pe e 2

Rt 2 e TR

Tabudaan St

NPT A TRt ET ]

[

¥

Sk Laigae

0

) Xt
Teairghineete 49 (Mpleqe Inzing. 1)

Times Assinoronos para 2 resoluglio de Problemas de Qtivsizaghio Combinatdria com Miltiplas Pangties Objetive 195



Capttulo 07: A-Teams para o MIDTSP,

Figura 7. 39: Gréafico em 3 dimenstes do resultado da aplicagio da estratégia de Camadas de Soluges Nio-Bominadas para o
IDTEP of 100-cidades.
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7.4.11. Comparagio entre Todas as Estratégias Implementadas

Esta subsecfo apresenta uma analise comparativa, com base no meétodo de indice
de pertinéncia descrito no Capitulo 6, entre as melhores estratégias desenvolvidas para a
resolucio do Multi-Distance Traveling Salesman Problemn - MDTSP através de
Asynchronous Teams - A-Teams,

A tabela abaixo (tab.7.8) contém os resultados desta comparagio. Na primeira
coluna encontranm-se as estratégias utilizadas e, nas demais, os indices de pertinéncia de
cada conjunto nfo-dominado obtido por cada uma das estratégias em relacfio ao conjunto

@, que agora representa o melhor conjunto possivel resultante da unifo dos melhores
conjuntos ndo-dominados gerados por cada uma das estratégias, durante todos os testes
realizados.

As instdncias apresentadas sfo de 9, 10, 50, 160, 200 e 500 cidades. Para as
instancias de 9 e 10 cidades, o A-Team com Camadas de SolucSes Nio-Dominadas
forneceu o préprio Pareto Otimo do problema. O asterisco ao lado da porcentagem,
indica que 100%, neste caso, € o proprio Pareto Otimo. Entre parénteses estd o niimero
de soluges pertenicentes ao Pareto Otimo que cada estratégia foi capaz de gerar (isto so
é possivel para 9 e 10-cidades, casos em que & conhecido o Pareto Otimo do problema).

Tabela 7. 8:

Comparacio entre o5 indices de pertinéneia das melheres estratégias desenvolvidas para a resoluglio do MDTSP
alravés de A-Teams.

indice de Pertinéncia (%)

Camadas Nio-Dominadas I00%(13) 1 100*Q2) (100} 91 | 77 : 64
Métrica-L, GESI(8)Y 3002013) | 59 | 40 34 N
Métrica-L,1 6923(9) 1 590913 1 67 1 42 | 31 4 25
Métrica-L, 6923 (% | 43412y 1691 43 1 33 ¢+ 21
Métrica-LaJ Q23 (B [ 636314 [ 711 56 {1 37 | 28
Mitrica-Ls 6923 (9 636304y 1631 53 | 32 | 22

A Camada de Solugdes Nio-Dominadas possibilitou a geraggo dos melhores
conjuntos nio-dominados para fodas as instdncias testadas e garantiu indices de
pertinéncias, em relagio ao melhor conjunto 6 obtido, muito superiores 4 qualquer uma
das outras estratégias utilizadas.
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7.4.12. Analise do Tempo de Processamento do A-Team

Em relaco ao tempo de processamento, todas as métricas-L, apresentam o
mesmo desempenho, entretanto, a estratégia de Camadas de SolugSes Nio-Dominadas
necessita de um tempo de execuglo muito superior a0 necessario para as demais, isto
para a geragdo dos melhores conjuntos ndo-dominados.

A tabela 7.9 apresenta os tempos. de execucdo das métricas-L, versus Camada de
Solugdes Néo-Dominadas. Esta comparagio nfo foi feita equiparando-se a qualidade dos
conjuntos ndio-dominados gerados, isto porque o confunto nde-dominado gerado através
do uso de métricas L, ¢ sempre inferior ao obtido pela aplicacio de Camadas de SolugBes
Néo-Dominadas, mesmo se o tempo de execuglio for excessivamente longo. Mediante
este fato, o tempo de execugdio de cada estratégia foi estipulado com base na
“convergéneia” do A-Team, onde convergéncia, neste caso, indica que o methor
conjunto ndo-dominado contido na memoria do A-Team passou uma quantidade
predeterminada de tempo sem que nenhuma nova solugfio fosse inserida ou retirada do
mesmo,

Tabela 7. 91 Tempo de execugdo do A-Team aplicado ao ZDTSP: estratégia de Camada de Selugdes Nio-Dominadas versus
métricas Ly,

Tempo de Execucio (s)

“Team o/ Camadas de Solues

Néio - Dorminadas i0 30 10800 | 39600 | 61200 | 100800

A-Team ¢f Métricas-L, i 3 2900 15129 18000 | 23200

0 tempo de processamento do A-Team aumenta significativamente & medida que
a dimensdo do problema aumenta. A tab.7.10 contém os tempos de execugdo do A-Team
com Camadas de SolugSes Nio-Dominadas, para a instincia de 100-cidades, quando se
tem uma, duas e trés matrizes de distincia envolvidas.

Tabeia 7. 10: Tempe de processamento do A-Team, variande o ndmero de dimenses do problema

Tempo de Execuciio (s)

A-Team of Camadas de Bolugtes
MNéo - Dominadas

14400 | 39600 | 113600

108-¢cidades

A-Team o/ Métricas-1, 72800 15123 § 33800
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Apesar de muito superior, o tempo de execucdo do A-Team com Camadas de
SolicSes Nio-Dominadas ainda estda numa faixa tolerdvel Emretanto, este tempo de
execuclo ¢ significativamente melhorado quando se utiliza processamento paralelo,
conforme podera ser observado na subsegio seguinte,

7.4.13. Processamento Paralelo

Os resultados ohtidos com a versfo paralela do A-Team é resumido na tabela
7.10. Foi comparado o desempenho do A-Team com 1, 2, 4 e 8 processadores.

Os testes desta subseclo forma realizados com a Configuragfio 6. A estratégia
usada € a de Camadas de SolugSes Nao-dominadas.

Para efeito de comparagdo entre 0% conjuntos ndo-dominados gerados quando
usados wn, dois, quatro ou oito processadores, executou-se 0 A-Team concorrente para
a instdncia de 100-cidades varias vezes {dez vezes) para, entdo, ser determinado o
conjunto ® (melhor conjunto nfio-dominado da unifio de todos os conjuntos das vérias
execucdes do A-Team). Desta forma, fixa a condi¢do de comparagfo, que € a qualidade
do conjunto nio-dominado gerado e o que se deseja saber € em quanto tempo 0 A-Team
consegue obter um conjunto ndo-dominado corn um nivel de qualidade igual ou superior
a 80% de 8 (indice de pertinéncia de cada comjunio em @), em suas versdes
concorrente e paralela com dois, trés e guatro processadores,

Resumindo, o A-Team foi executado para instdncia do 2ZDTSP com 100-cidades,
em cada caso, até gue atingisse um indice de pertinéncia igual ou maior a 80%. Os
resultados s8o apresentados na tabela abaixo (tab. 7.11):

Tabela 7. 11; Comparagfc do desempenho do A-Team usando wm, dois, quatro e oito processadores.

180-cidades

Tempo de CPU (h)

Tais resultados apresentam um speed up proximo do linear, conforme pode ser
melhor observado no grafico da fig.7.41.
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Figura 7. 41: Resultado da execucdo paralela do A-Team com Camadas de Solugdes Nao-Dominadas, para a instdncia do 2DTSP
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O tempo de execucdo do A-Team diminui consideravelmente com o aumento do
nimero de processadores, 0 que torna ainda muito mais indicado a adogfio da estratégia
de Camadas de Solugbes Néo-Dominadas, ja que o fator tempo deixa de ser muito
problematieo quando se paraleliza o A-Team e, por outro lado, a qualidade dos conjuntos
niio-dominados gerados pelo A-Team através da estratégia de Camadas de Solugbes
Néo-Dominadas ¢ muiito superior a qualidade dos conjuntos fornecidos pelas demais
estratégias.

Conclusodes

Dos testes realizados neste capitulo, concluir que:

* As adaptagdes realizadas na metodologia proposta por Peixoto [Pei®3], de forma a
englobar também problemas multiobjetivos, foi aplicada com sucesso ao MDTSP;

+ Os A-Teams desenvolvidos apresentaram eficiéncia em escala, ou seja, & medida que
novos agentes eram inseridos no time, o desempenho do A-Team melhorava
monotonicamente, possibilitando a geracio de conjuntos nio-dominados de gqualidade
cada vez melhor;

» Os A-Teams desenvolvidos também apresentaram speed up muito proximo do linear,
em relacdo a0 niimero de processadores utilizados. Isto quer dizer que, quanto mais
processadores sio utilizados proporcionalmente menor é o tempo de processamento
do A-Team;

« Dentre as fungbes objetivos escalar desenvolvidos, a que usa a métrica Ly em relagfio a
um Limite Superior (L) apresentou os melhores resultados. As métricas L, e Ls,
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7.6.

também em relagfio a um Limite Superior ( Lol e Lsl), e L e Ly, em relagfio 3 origem
dos eixos, tiveram umn desempenho muito proximo do obtide pela melthor métrica e os
conjunto nio-dominados gerados pelo A-Team utilizando tais métricas podem ser
considerados de igual qualidade;

s A estratégia de organizacfio das solugdes na memédria do A-Team de Camadas de
Solugdes Nio-Dominadas foi a methor dentre todas as desenvolvidas. Grandes
conjuntos de solugles nfo-dominadas, abrangendo todo o espectro esperado foram
obtidos para todas as instincias e em todas as dimensdes testadas. Para as instincias
do 2DTSP e do 3DTSP com até 10-cidades fodas as solugdes do Pareto Otimo foram
encontradas;

¢ Og conjunios de solugdes nfo-dominados fornecidos pelo A-Team, para instincias
acima de 10-cidades do ZDTSP ¢ para todas do 3DTSP, sfo limitados pelo tamanho
da memdria, o seja, o A-Team possibiliton a geracio de conjuntos ndo-dominados tio
grandes guanto o tamanho da memoria, em todos os casos;

¢ O desempenho dos A-Teams, quando neles embutidos os algoritmos que manipulam
conceitos de domindncia e decisfio de compromisso, foram mais eficazes, em tempo de
processamento e qualidade das solucdes geradas.

Resumo

7.7.

Neste capitulo foram apresentados os resultados computacionais, e suas
respectivas analises, referentes 3 aplicacio de A-Team para o MDTSP.

A implementacio de todos os A-Teams desenvolvidos foi realizada através da
linguagem . Todos os resultados foram representados graficamente através do
software gouplot, tanmto em ambiente UNIX quanto em DOS. As versGes paralelas
através do pacote Parallel Virtual Machine - PVM. Para o célculo de limites inferiores
foram utilizados o pacote CPLEX, através da resolugfio do assignment problem e o
algoritmo de Held-Karp (ver Apéndices A e B).

A maioria dos algoritmos utilizados foram obtidos da literatura. Pequenas
alteraclies em suas estruturas possibifitaram um melhor desempenho dos mesmos na
geracdo de solugdes de compromisso para os objetivos envolvidos.

A estratégia de Camadas de Solugdes Nio-Dominadas possibilitou a manipulagio
de varias fungBes objetivo, simultaneamente, para a geracfo de solugles. Os conjuntos
nao-dominados gerados através desta estratégia foram os melhores conjuntos cobtidos,
para gqualquer instdncia e em todas as dimensdes testadas.

Notas Bibliograficas

Alguns dos resultados apresentados neste capitulo foram previamente divulgados
em [RS94, RS95a, RS95h, RS95¢, RS96a, RS96b].
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Conclusio

“Todas as coisas se movem para o seu fir”
Rubelais.

Todos os objetivos propostos inicialmente foram alcancados com éxito. Os
resultados obtidos corroborarat com o principal objetivo da dissertag@o que foi mostrar
a adequabilidade de Times Assincronos para a resolucfio de Problemas Multiobjetivos.

Fez-se uso da metodologia proposta por Peixoto ¢ Souza [PS95], sobre a qual
foram realizadas as adaptagfes necessdrias de forma a abranger tarmbém problemas com
miltiplas fumgGes objetivos. Esta € a primeira vez que se adapta tal método atendendo as
caracteristicas de problemas multiobjetivos. Diferentes estratégias para a manipulacdo de
solges pelos algoritmos de um A-Team foram desenvolvidas. Metricas L, foram
utilizadas como forma de eliminar solugles nfio promissoras da memdria. Um novo tipo
de organizacio de solugdes na memoéria foi apresentado, onde as solugdes sfe dispostas
em camadas cada vez mais crescente de dominfncia; a Memoria de Camadas de Solugdes
Nao-Dominadas, Algoritmos de insercfio e eliminagfo de solugdes num espago k-
dimensional (onde k& é o nmimerc de objetivos do problema} foram desenvolvidos, de
maneira a suportar a estrutura de memoria proposta, Novas politicas de destruigiio e
seleciio de solugles foram necessarias, também visando atender a nova estrutura de
memoria. Ainda, esta nova estrutura de memoria resultow numa melhor estratégia para a
eliminagfo de soligdes e conseqiiente evolugdo das soluges no A-Team, fornecendo
solugles niio~-dominadas melhores do que as obtidas pela estratégia desenvolvida por
Murthy [Mur92] & melhores do que todas as outras estratégias testadas. Sugestdes para o
aproveitamento de algoritmos existentes para o caso de problemas monobjetivos e para ¢
desenvolvimento de novos algoritmos foram ¢omentadas, bem como sugestdes em todos
os pardmetros de projeto, de tal forma que esta dissertagdo pode servir como base de
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consulta para futuras aplicagles de A-Teams para Problemas Combinatdrios
Multiobjetivos.

Foi apresentado um novo problema NP-dificil, o Problema do Caixeiro Viajante
com Miltiplas Distdncias (Multi-Distance Traveling Salesman Problem - MDTSP), que €
um problema de otimizacic combinatdria multiobjetivo, proposto como uma
generglizacfio do cldssico TSP, caracterizado por possuir £ custos entre as cidades. Sua
definiciio, complexidade, aplicagles préticas e algoritmos foram apresentados. Os
algoritmos para ¢ novo problema proposto foram desenvolvidos com a capacidade de
manipular virias matrizes de distAncia através da incorporagio de conceitos de
domindncia e decisdo de compromisso.

Foram desenvolvidas verses concorrentes e paralelas de A-Teams para o
MDTSP. O processamento paralelo foi obtido através do pacote PVM (Parallel Virtual

Muachine), Tosténcias geradas randomicamente foram. utilizadas durante a realizagiio da

matoria dos testes computacionais, com até 500-cidades e 3 matrizes de distdncia. Uma
instincia real envolvendo as principais cidades brasileiras, com 24-cidades, em relagio a
demanda de vOos comerciais também foi utilizada.

Foram obtidos conjuntos de solucSes ndo-dominadas bem distribuidas dentro de
uma ampla faixa de valores fornecidos pelas fungbes objetivos, para todas as instdncias
do MDTSP testadas. Isto significa que os melhores conjuntos de solugdes ndo-dominadas
obtidos s nusmerosos e contém sohucles significativamente distintas entre si, o que era
o objetivo deste trabalho, Para as menores instancias pdde-se constatar que os melhores
conjuntos de solugdes ndo-dominadas gerados pelo A-Team fora o proprio Pareto Otimo
do problema.

Principais Contribuicoes

As principais contribui¢des desta dissertagfio podem ser resumidas como segue:

s Adaptagio do método multi-algoritmico de Times Assincronos para a resolugdo de
Problemas de Otimizagdo Combinatdria Multiobjetivos;

+ Proposiciio de um novo problema, o Multi-Distance Traveling Salesman Problem -
MDTSP, como uma generalizagdo do NP-dificil TSP através da existéncia de & custos
entre cada par de cidades;

« Diferentes estratégias para a resolucio de Problemas Multiobjetivos através de A-
Teams, envolvendo a aplicagio de métricas-Lp e, principalmente, de uma nova
abordagem - manipulacio de conjuntos ndo-dominados - que possibilita considerar
todos os objetivos do problema simultaneamente para a geraglo de solugBes, sem que
nenhum seja priorizado ou preterido;

» Estrutura de manipulagio de solugles i-dimensionais, bem como algoritmos de
insercéio ¢ eliminagfio de solugles em tal estrutura;

¢ Desenvolvimento de algoritmos capazes de manipular vérias matrizes de distdncia,
através da incorporagio de conceitos de domindncia ¢ decisfio de compromisso;
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s Método para a avaliagho de qualidade entre conjuntos nfo-dominados (ou conjuntos
de solugSes multidimensionais);

» Levantamento bibliografico sobre problemas combinatdrios e multiobjetivos e seus
métodos de resolugio;

» Comprovaco da adequabilidade de A-Teams para a resclugio de Problemas
Multiobjetivos;
o Comprovagio da Eficiéneia em Escala de A-Team aplicado ao MDTSP.

Possiveis Extensdes

Existe um campo de pesquisa muito amiplo no que se refere ao método de Times
Asgincronos e, especificamente, no que diz respeito & sua aplicagio a Problemas
Multiobjetivos. Algumas possiveis extensdes deste trabatho s8o:

» Desenvolvimento de um A-Team que possibilite a intervengio em tempo de execuciio
de um Agente de Deciso: um A-Team interativo;

¢ Aplicacio de A-Teams para outros problemas multiobjetivos;

¢ Desenvolvimento de novos algoritmos para o MDTSP,

s Desenvolvimento de novos fluxos de dados para o MDTSP.

« Incorporagfic de inteligéneia mais refinada nos agentes do A-Team, de tal forma que
cada um seja capaz de avaliar sua prépria performance, aumentando ou diminuindo
sua atuacio nas memorias compartithadas (selecionando ou eliminando solucSes).
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Limites Inferiores e
Matrizes de Distancia:
Instdncias Geradas
Randomicamente

Este apéndice apresenta limites inferiores para as matrizes de distdncia utilizadas
nos festes com os Times Assincronos desenvolvidos, bem como o menor valor gerado
pelo A-Team para cada uma delas.

Sdo listadas, também, as matrizes de distdncia que compuseram as instincias de 9,
10 e 50 cidades. Isto para que outros pesquisadores que trabalharem com tal problema,
possam comparar seus resuitados com os divulgados neste trabatho.
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Apéndice A: Limites Inferiores ¢ Matrizes de Distincla: Instincias Geradas Randomicamente

Al

Limites Inferiores

As tabelas ALl & A.6 contém os limites inferiores para cada matrizes de distincia
utilizada nos testes apresentados no Capfiulo 7, envolvendo 9, 10, 50, 100, 200 ¢ 500
cidades. Os melhores limites inferiores, para todas as matrizes de distincia, foram ohtidos
através do algoritmo de Held-Karp (HK). Utilizou-se também o Assignment Problem
(AP), através do pacote CPLEX, mas os limites inferiores gerados pelo Algoritmo de
Held-Karp foram methores em todos os casos testados. O AP nio propicia a geragio de
bons limites inferiores, a menos que o mesmo seja utilizado em conjunte com algum
algoritmo de corte {por exemplo, inicio de um algoritmo que utilize desigualdades de
eliminacio de sub-trajetorias - ver Cap.4).

Nao foram reglizados procedimentos mais sofisticados para a obtencgfio de limites
inferiores porque o objetivo era somente observar o comportamento do A-Team quando
aplicado ao MIDTSP (em relacio & cada matriz de distdncia) e, principalmente, mostrar
que & possivel utilizar no MDTSP, os mesmos algoritmos ¢ procedimentos existentes
para o célculo de limites inferiores do TSP.

Em todas as tabelas desta subse¢fio, na primeira colma € indicado a dimensdo da
matriz e as respectivas matrizes testadas (as linhas das tabelas indicam qual ¢ a matriz
usada). Na segunda coluna, encontram-se os melthores lower bounds (limites inferiores)
obtidos para cada matriz de distdncia. Na terceira coluna, estd o menor comprimento
obtido pelo A-Team em cada matriz.

Limite Inferior & menor cotaprimento gerado pelo A-Team para as matrizes de distAncia de 9x8 (9-cidades).

2057
184 215"
183 257
o7 108*

* Solugdo 6tima

Tabela AZ:

Limite Inferior e menor comprimenio serado pelo A-Team: para as mstrizes de distdncia de 10x10 (10~cidades).

* Soluco Stima
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Tabela A3 Limite Inferior ¢ menor comprimento gerado pelo A-Team para as matrizes de distdncia de 50x30 (30-cidades),

Tabela A4:  Limiie Inferior ¢ menor comprimento gerado pelo A-Team para as matrizes de distdncia de 100x100(100-cidades).

Tabela A.5:  Limite Inferior e menor comprimento gerado pelo A-Team para as matrizes de distdncia de 200x200 (200-cidades),

Tabela A.6:  Limite Inferior ¢ mengr comprimento gerado pelo A<Team para as matrizes de distdneia de 300x500 (300-cidades).
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A.2. Matrizes de Distidncia

Todas as matrizes utilizadas nos testes sdo completas e simétricas.

Sho listadas, a seguir, as quatro matrizes utilizadas nos testes computacionais com
dimensdes 9x9, 10x10 e 50x50.

Tabela A.7:  lista das quatro matrizes de distineia relativas a 9-cidades.

Matriz | Matriz 3
0 30 52 63 70 79 92 21 B2 0 40 46 30 Y6 71 44 6T 18
30 8 46 3B 2 57 B0 20 B8R 40 0 59 72 35 11 60 B2 7B
5246 0 60 79 35 75 55 18 46 59 0 30 96 5 39 95 34
63 38 46 0 13 94 12 & 86 80 72 30 O 83 17 59 60 33
702 7% 13 0 72 83 97 78 96 35 96 B3 0 8% 83 79 24
¢ 5T 394720 86 3 13 71 11 517 88 0 26 58 32
Q2 BG 75 32 B3 84 O 88 30 44 60 3% 358526 08 T2
21 20 35 6 97 3 88 0 12 67 B2 95 60 79 58 8 0 71
42 B% 18 86 TR 11 5% 12 0 18 78 34 53 26 32 70 71 O

Matriz 3 Matriz 4

O 78 34 3% 56 74 79 19 31
784 96 86 63 45 40 42 12
3496 0 17 75 12 12 78 R3

097 43 36 42 1 80 37 24
7 G 48 85 10 34 22 10 4
43 48 0 18 81 23 55 96 7t

386 17053 78 5 51 30 36 BY IR0 10 72 94 29 &7
56 63 73 53 O 81 56 45 34 42 10 B 10 O § 11 33 93
74 45 12 78 Bl O 94 20 80 P34 2572 80 51 66 25

TH 40 12 5 56 94 0 82 70 80 22 3% 94 11 51 0 7 39
19 42 78 51 45 20 42 ¢ 88 37 10 96 28 35 66 7 0 92
31 12 83 39 34 RO MO 88 O 244 71 87 5323 5092 0

Tabela A8:

Lista das gquaire matrizes de distédncia relativas a 10-cidades,

Ivfatyiz { Matriz 3
097 21929 38 8113 224 O 53 81 32 46 79 93 1 32 53
Q7 D 56 31 32 M 67 90 43 11 53 0 37 27 48 42 41 74 12 97
2136 £ 939 58 17 94 2560 81 37 0 21 48 63 73 15 50 66
G2 31 S 4 60 T2 15 59 9 29 522721073 80757 2473
952 39600 73 30 22 B0 11 45 48 48 73 0 8D 24 93 51 3%
38 100 88 72 73 0 10 90 90 18 79 42 &3 892 B0 0 11 17 53 63

81 67 17 15 30 14 0 34 66 73
13 90 94 55 22 90 54 0 64 34
245 2359 80 90 66 64 018
24 11 60 2% 11 J6 T334 18 O

93 B1 73 VR 24 311 0 2 46 11
P74 157 93 1720 68 55
32 12 50 24 51 33 46 68 O 67
53 97 66 75 39 63 11 55 &7 0

Muatriz 2 Matriz 4

0 20 43 36 87 51 11 10 74 49 D7 214212562 19 86 79
20 0 2% 73 B4 40 49 23 7O ¥4 T O 46 49 6B 47 65 19 48 01
43 29 0 93 93 93 17 55 2 49 21 46 G 37 3 13 4 92 26 88
36 7393 G 7% 229 17 7% 12 42 8% 37 0 1736 96 47 2 12
R7 B4 93 79 4 36 6 26 11 28 12 68 3 12 0 B 78 B2 67 68
51 40 93 2 36 0 75 45 48 64 56 42 15 36 B0 O 78 43 43 50

{1 4% 17 296 750 4% 5 47 255496 78 78 0 66 50 69
10 25 535 17 26 45 49 0 94 38 19 19 92 47 82 43 66 0 95 ¥4
TE TG 279 11 48 53 94 0 26 %6 4% 26 2 67 45 50 95 0 43
4054 69 12 B 64 47 38 26 0 T¢ 91 88 22 68 50 69 84 45 ¢
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Tabela A.9:  Lista das guatro matrizes de distdncia relativas 2 50-cidades.

Mainz 1

026 1004 44 8BS 33 35 53 K B4 60 31 34 41 55 59 36 63 35 30 V9 85 7 93 44 25 73 63 63 55 M 92 54 RS AR VI 90 B 43 37 7 51 83 21 96 45 40 44 17
43

P 530 9 F7 T4 BT R A5 01 BT 33 UM 99 32 27 63 27 T 44 37 83 30 3G TR 95 32 89 53 A1 O¥ 37 40 12 39 90 24 2 9% Bl 82 8% 30 29 A1 A8 34 F1 I3

LH 33 D 1S BD GBE 3T 3T 49 54 39 00 22 99 I 30 5% 24 V7 49 35 33 37 40 09 38 BT 53 3 BS IR LOMR 4 4T 34 18 23 M2 22 57 46 B3 64 9B 66 3T RS 13 2
95

44 91 19 4 B3 81 TR 33 23 i 11 35 34 49 91 9 67 34 T2 60 46 4 30 3 52 58 31 26 1 S0 S0 B8 IR 41 46 9 73 49 5% 1Y 2 11 94 S0 48 39 10 36 8 63

B3 9 60 85 0 28 77 76 24 9 ?0 E3 87 44 TQ 2 N2 39 10 37 TI IR BT 67 &7 BL 7R KT 94 T4 BI B3 21 60 T3 14 2 73 95 47 42 26 64 65 19§D 31 100 #4 44
33 97 68 BE 29 D 16 66 2 63 44 53 B8 TT X5 43 20 46 B9 43 B7 91 58 35 30 67 53 66 3 34 27 1B 30 213 39 81 29 5 40 36 21 59 33 96 16 22 5 19 27
35 74 37 T8 T7 16 O BI 9 40 P97 34 225562 MY 79 21 2246 75 75 VZ 52 F 7Y 1Y 62 6B 26 V3 10 2% 30 1 17 16 12 47 52 16 G2 IZ 52 35 53 93 31
3382 3133 TH 66 B2 0 52 94 1T 69 3 35093 91 20 76 BY 24 B0 I8 TR U7 23 60 A2 BE IV U5 1 64 TR IS 4 46 13 L 20 24 30 BT 46 9B Y7 16 95 1 13 34
B H 69 8% 2% 2% 29 57 0 96 7O 64 53 44 88 F1 77 47 0 9% 39 40 21 92 40 77 27 5 26 53 96 76 23 25 3% 78 B5 2 62 26 73 B4 71 GO 41 64 3B T8 54 13
B4 53 54 66 O O3 40 B4 DA O SE 60 21 8% TH 13 62 35 2? ELOMF ST B9 23 B2 33 66 74 47 7R 60 30 71 BT 54 70 48 96 A0 B4 44 10 A7 B9 U2 %5 TE 32 9%

Bl
2L 3 1L TH AT 1 77 TO O3B O 62 T2 U 3 B4 54 29 G0 RO VX M4 Er 396 2 4 55 T2 OF2 30 85 B1 RO A1 34 Ol 60 48 58 60 7 56 48 87 62 43 63 1% Y
FUOIL 91 35 23 44 9T 68 64 A0 62 0 69 2 B B1 M 5 13 38 89 24 64 37 6 43 V7 27 7T 3¢ 46 98 A5 43 100 V6 20 I 36 9 40 45 11 68 41 32 31 94 &4 63

14 35 33 34 B7 SR 3 T3 B 21 T2 AU 4 X7 13 6 35 20 RE 3R 14 TOOBY F1 12 74 50 42 40 F1 G0 04 TT 43 12 02 36 %6 G2 B3 V7 53 AR 25 9% W) 62 69 59
i3

41 MW 99 4% 43 88 2 38 44 95 93 2 I7 0 S5 D0 19 T3 VI 96 ZB 19 44 39 9 85 45 B4 83 38 51 24 T2 9 T 4 24 89 79 656 TG 60 13 4% 33 30 95 47 26 53
RE OB B2 U1 TO 77 2SO B Y0 3 8 13 53 020 52 46 24 W3 96 2 13 S2 60 28 TL BS 3 36 VISR B VA IS MM T TS 63 75 97 BO 7% 43 36 12 B IR 61
5932399293 39171 13 B4 B 6 U0 200 47 6 B0 B0 RS 23 20 44 20 57 41 76 2% 38 91 33 4 B3 Z9 61 72 LT 3 2R V1 35 97 BO RO 96 22 67 471 By

36 27 GE 7 32 43 &2 29 TY &2 34 54 35 19 52 42 U 90 BT 54 0 63 61 4% 49 17 B2 40 25 77 69 19 36 3 31 98 20 83 32 T4 64 RE MO T 51 21 81 32 I8
77

63 63 24 34 3% 2010 76 47 35 29 3 20 73 46 6 90 0 36 33 99 24 31 67 60 43 17 61 48 68 24 44 7 63 18 66 61 7 TS B3 32 37 13 26 94 96 97 93 52 52
5527 77 FZ 1046 IO 85 2D 27 9D 13 ¥¥ 73 24 R} 9T S6 0 14 39 54 53 15 39 B 34 35 40 7 52 9F 26 7Y 34 77 92 39 32 87 56 18 53 54 23 89 87 100 2%
94

EFE 4% 60 IT 89 21 24 98 11 16 3B 38 96 93 66 54 3D 14 0 B
TH 44 35 48 73 43 I3 BV 3R 10 TT B9 14 2 U6 RO 79 95 39 B4
63 8T 33 4 I8 RV 46 15 40 51 14 24 70 1% 2 23 63 24 N4 4 6

4 54 57 B3 35 B3 9% 5V TH 45 2F 16 &
23 66 20 9% 39 69 5% 34 21 99 78 57 2

6 53 B0 66 95 72 4 69 38 52 6l
. ) ¢ 19 6
78OS 46 53 02 29 7 7Y OB 70 94 14 62 53 29 35 R0 B 93 8 7

4
0 R4 51 67 53 64 7
1]
3

?
& 4
36 5 3 3 87 4%
7 B3 X7 BO ST 91 75 R 21 B9 22 64 81 44 23 20 61 31 55 34 23 36 0 G4 $0 95 97 5 BR 75 B3 75 3 29 S0 19 1} Vi 25 51 11 68 36 4% 39 37 B3 37 6 59
93 32 40 3 67 5B 75 97 UL 23 5 57 81 99 52 46 4B 67 15 67 66 T8 94 0 38 35 33 3 59 71 1 53 54 44 B0 1% 66 22 47 14 17 25 W4 60 82 51 7P 63 BR 53
44 39 19 52 47 33 T2 I3 49 82 96 6 12 9 66 20 49 69 19 85 0 59 80 3B O 61 69 V7 14 71 97 37 25 50 20 32 4 17 31 42 17 61 20 35 64 90 93 95 92 50
23 7R 56 5B B O30 52 69 7T 33 X 45 T4 85 28 92 17 93 B 35 PR 46 0F 35 61 4 46 62 34 51 6% 31 24 32 31 A2 6 AT 4L 31 34 3 43 2 23 TR 52 11 42
T3 9% K7 Al PR 6T V7 62 17 66 4 77 50 45 T 41 B2 V7 54 43 39 53 97 33 60 46 { 67 17 54 8B 18 68 43 54 49 43 41 80 26 13 44 65 41 94 €6 49 72 59 42
&3 32 33 26 87 33 TT RS 3 T4 55 37 47 84 85 25 40 61 55 99 69 92 9 3 77 62 6? 037 70 23 12 26 10 S1 67 HHF 95 47 92 79 I 66 53 20 X1 56 T4 34 26
63 8% 3 ORD U4 64 11 19 36 57 72 OFZ S0 B3 5 35 25 4B A0 5 39 29 B FY 14 34 37 3T D 68 94 8BS 44 T2 17 16 26 T3 16 85 S0 41 22 11 26 30 ORR 2% 6B N

55 538500 M
AT TR S0 82
31 5% M0 68 BRI
94 37 4 28 X 18T}
85 60 47 41 60 50 1
3819 34 46 73 23 2
28

MBI I AT NI TEIZ ST 6195 66 FT 3 SRG2 15 IB 5262 4967 167 98 73 7 14 62 0 26 59 46 99 33 2 67 12 7 35 72 19 68 70

90 90 23 FF 2 B) 113 85 98 90 26 56 24 23 T2 2D 63 U2 BO B4 33 11 66 4 § 45 00 26 54 11 44 90 30 68 26 0} B3 60 30 T 31 91 23 06 94 32 9§ T2
BT 24 82 48 73 29 17 1 2 B6 69 1 96 8P T3 11 BS 7 39 66 51 2% TI 22 17 62 41 95 VI 63 7% 16 95 24 B4 59 If O 36 15 2T W 6% 45 98 24 94 32 B 43

43 22269 95 F 16 20 62 B0 48 36 92 T4 75 38 39 TR G2 93 67 35 23 47 31 41 B0 47 16 16 42 B 13 B UV 46 B3 26 0 68 91 3B 5E 48 71 93 3 4\ 3% 1
37 98 57 17 47 40 12 24 26 B4 69 9 RF 66 68 28 74 B5 87 71 03 B9 51 14 42 3T 26 92 85 14 50 10 100 74 37 99 60 15 68 0 B3 62 19 36 40 50 87 44 54
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Limites Inferiores e
Matrizes de Distancia:
Instancia Real de
24-cidades

Este apéndice contém as informagdes adicionais referentes a instancia real de 24-
cidades, intitulada de “Problema das Principais Cidades Brasileiras™,

S&o apresentados, também, limites inferiores obtidos para cada uma delas,
conforme descrito nos capitulos 6 ¢ 7, e 0s menores comprimentos gerados pelo A-Team.
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Apéndice B: Limites Inferiores e Matrizes de Distincia: Instincia Real de 24-cidades

B.2. Limites Inferiores

Esta secfio apresenta os methores limites inferiores obtidos para as trés matrizes
da insténcia real de 24-cidades. Os melhores limites inferiores, para todas as matrizes de
distdncia, foram obtidos através do algoritmo de Held-Karp.

A primeira coluna indica qual a matriz de distancia abordada (as linhas indicam o
tamanho da matriz ou, o ntimero de cidades do problema). A segunda coluna contém o
Hmite inferior para cada matriz e, a terceira, o menor comprimento gerado pelo A-Team.

Tabeln B.1:  Lbnites Inferiores para as matrizes relacionadag com o Problema das Principais Cidades Brasileiras {24-cidades).

B.1. Matrizes de Distancia

As matrizes para a insténcia real de 24-cidades também s@o completas e
simétricas.

Sao apresentadas as trés matrizes de distincia para a instincia real de 24-cidades.
A primeira matriz é relativa ao custo da viagem (custo do caminho entre duas cidades). A
segunda matriz € relativa a qualidade do vbo. A terceira matriz contém as distdncias (em
Kmy) entre cada duas cidades.
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Apéndice B: Limites Inferiores e Matrizes de Disténcia: Instincia Real de 24-cidades

Tabela B.2:  Mairiz de Distdncia 1: Tarifas {em Reais R$)Y para o Problema das Principais Cidades Brasileiros.
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Apéndice B: Limites Inferiores e Matrizes de Distincia: Instancia Real de 24-cidades

Tabela B.3:  Matriz de Distancia 2: Qualidade de Vdos {niveis de 10 & 100) para o Problema das Principais Cldades Brasileiros.
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Apéndice B: Limites Inferiores e Matrizes de Distdncia: Instincia Real de 24-cidades

Fabela B.4:  Matriz de Disténela 3:Duracio de Véos (em min} para o Problema das Principais Cidades Brasileiros.
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