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Resumo

Reducao de custos e aumento de eficiéncia sao metas fundamentais presentes na indus-
tria, na engenharia e na ciéncia. O posicionamento de salas em um edificio em construcao,
maquinarios em linhas de producao e semicondutores em placas de circuito impresso sao
exemplos de contextos que afetam diretamente esses fatores. Diante dessa realidade, o
Corridor Allocation Problem (CAP) trata da distribuicao fisica de elementos, denomina-
dos facilidades, ao longo de um corredor de dois lados, de forma a reduzir o custo de
comunicagao entre eles. Este trabalho propoe o desenvolvimento de novas heuristicas
através da aplicagao de hiper-heuristicas com Programagao Genética Gramatical (PGG)
em diferentes instancias do problema, a fim de desenvolver diferentes estratégias para
o CAP, possibilitando a obtengao de layouts de baixo custo. Foram realizadas analises
estatisticas de resultados obtidos por cada heuristica gerada, a fim de destacar e explorar
a melhor abordagem. A aplicagao de hiper-heuristica foi capaz de gerar heuristicas com

bons resultados, se assemelhando a heuristicas bem definidas na literatura.

Palavras-chave: CAP, Hiper-heuristicas, Heuristicas, Programacao Genética Gramati-

cal



Abstract

Reducing costs and increasing efficiency are fundamental goals present in industry, en-
gineering and science. The positioning of rooms in a building under construction, ma-
chinery in production lines and semiconductors in printed circuit boards are examples
of contexts that directly affect these factors. Faced with this reality, the Corridor Allo-
cation Problem (CAP) deals with the physical distribution of elements, called facilities,
along a two-sided corridor, in order to reduce the cost of communication between them.
This work proposes the development of new heuristics through the application of hyper-
heuristics with Grammar-based Genetic Programming (GGP) in different instances of the
problem, in order to develop different strategies for the CAP, making it possible to obtain
low-cost layouts. Statistical analyzes of the results obtained by each generated heuristic
were performed in order to highlight and explore the best approach. The application of
hyper-heuristics was able to generate heuristics with good results, resembling well-defined

heuristics in the literature.

Keywords: CAP, Hyper-heuristics, Heuristics, Grammar-based Genetic Programming



Agradecimentos

Ao concluir essa longa jornada, reconheco que o sucesso nao é alcancado de forma
individual, mas sim por meio de um esforco coletivo de todos aqueles que me auxiliaram
de alguma forma, permitindo-me avangar mais um passo e subir mais um degrau.

Primeiramente, gostaria de expressar minha profunda gratidao a minha familia.
A minha mae, Maria Tereza, pelo seu inabalavel apoio e paciéncia ao longo de todos esses
anos de graduacao. Ao meu irmao Matheus, que sempre esteve ao meu lado nessa jornada.
E ao meu querido avo Walter Freesz (in memoriam), que, durante o tempo que esteve
presente, foi o alicerce de tudo aquilo que sou capaz, e que hoje vive em minha memoria
e em meu coragao, inspirando-me com sua forga.

Gostaria de agradecer especialmente & minha noiva Flavia pelo companheirismo
e apoio crucial nos momentos mais dificeis da graduacao.

Também expresso minha gratidao aos meus orientadores, Sténio, Luciana, Heder

e Lorenza, bem como a todos os professores do Departamento de Ciéncia da Computacao.



“Estude com afinco aquilo que mais lhe
interessa da maneira mais indisciplinada,
wrreverente e original possivel.”

Richard Feynman



Conteudo

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Abreviagoes

1

2

Introducao

Fundamentacao Teérica
2.1 Problemas de Layout . . . . . . . . .. ..
2.1.1  Single-Row Fucility Layout Problem . . . . . . . . . ... ... ...
2.1.2  Double-Row Fucility Layout Problem . . . . . . .. ... ... ...
2.1.3  Multi-Row Facility Layout Problem . . . . . . . .. .. ... . ...
2.1.4  Space-Free Multirow Facility Layout Problem . . . . . . . . . .. ..
2.2 Corridor Allocation Problem . . . . . . . . . . . ... ... ...
2.3 Meta-heuristicas . . . . . . . ..o
2.4 Hiper-Heuristicas . . . . . . . . . . . .. .. .. ...
2.5 Gramaticas . . . . ..
2.6 Programagao Genética . . . . . . . .. ..o
2.6.1 Programacao Genética Gramatical . . . . . .. ... .. ... ...
2.7 Consideragoes Finais . . . . . . . . ...

Trabalhos Relacionados

3.1 Problemas Predecessores . . . . . . . . ... ...
3.1.1  Single-Row Facility Layout Problem . . . . . . . .. ... ... ...
3.1.2  Double-Row Facility Layout Problem . . . . . . ... .. .. ....
3.1.3  Multi-Row Facility Layout Problem . . . . . . . . ... ... ....

3.2 Corridor Allocation Problem . . . . . . . . . . . . .. .. ... .. .....

3.3 Space-Free Multirow Facility Layout Problem . . . . . . . . . ... .. ...

3.4 Conclusoes . . . . . . ..

Abordagem Proposta

4.1 Hiper-heuristica com Programacao Genética Gramatical . . .. .. .. ..

4.2 Heuristicas de baixonivel . . . . . . .. ... . o
4.2.1 Estratégias de Perturbacao . . . . . . .. ... oo
4.2.2 Estratégias de Busca Local . . . . . . . ... ...

4.3 Gramética Proposta . . . . . . . ...

Experimentos Computacionais

5.1 Imsténcias do Problema . . . . . . . . . .. . oo
5.1.1 Instancias de Treino . . . . . . . . . . ... .. ... ... ...

5.2  Execucao dos Experimentos . . . . . . .. ..o

5.3 Analise dos Resultados . . . . . . . . ...
5.3.1 Perfis de Desempenho . . . . . .. ..o
5.3.2 Resultados Comparativos . . . . . . . .. . ... . ... ......

5.4 Avaliacao do Melhor Agente . . . . . . . . . ... oL

10

11

15
15
15
16
16
17
18
19
20
22
23
24
24

27
27
27
28
28
28
31
33

34
34
36
36
38
42



6 Conclusoes

A Descricao das instancias

B Descricao dos Agentes

B.l A.Sg P
B.2 A.S]_O .
B.3 Agq;; .
B4 Aanis

B.6 Agkoa2.1
B.7 Agkoa2.2
B.8 Agiod2.3
B.9 Askoa24
B.10 Asko49.1
B.11 Ageral

Bibliografia

57

59

65
65
66
66
67
67
68
68
69
69
70
70

71



Lista de Figuras

2.1 Exemplo de aplicagao do SRFLP. . . . . .. .. ... ... ... ... .. 16
2.2  Exemplo de aplicacao do DRFLP. . . . . . . . .. ... ... 16
2.3 Exemplo de aplicagao do MRFLP. . . . . . . .. ... ... ... ...... 17
2.4 Exemplo de aplicagao do SF-MRFLP. . . . . . . . .. .. ... ... ... 17
2.5 Exemplo de aplicacao do CAP. . . . . .. .. ... 19
2.6 Classificacao de Hiper-heuristicas (BURKE et al., 2013) . . . . . . ... .. 21
2.7 Exemplo da cadeia x + 2 sendo derivada pelas produgoes de uma gramatica. 22
2.8 Exemplo da operagao de recombinagao (CORREA et al., 2022). . . . . .. 25
2.9 Exemplo da operacao de mutacao. . . . . . . . . ... ... 26
4.1 Operagao Shake para k = 2 em layout de tamanho 6. . . . . . . .. .. .. 37
4.2 Operagao Swap parat=0e j =4 em layout de tamanho 6. . . . .. . .. 38
4.3 Operacao Shift para t =1 em layout de tamanho 6. . . . . . . ... .. .. 39
4.4 Operagao Reconstruction para r = 2 em layout de tamanho 6. . . . . . . . 40
4.5 Algoritmo swapLS§ aplicado a um layout. . . . . . . . . .. ... ... ... 41
4.6 Algoritmo de troca entre vizinhos aplicado a um layout. . . . . . . . . . .. 42
4.7 Algoritmo de troca entre nao vizinhos aplicado a um layout. . . . . . . . . 42
4.8 Algoritmo de troca facilidades de lados opostos aplicado a um layout. . . . 44
4.9 Algoritmo de insercao de facilidades lados opostos aplicado a um layout. . 45
5.1 PD utilizando os resultados médios como medida de desempenho. As areas

normalizadas sob as curvas dos PD sao 1.0000, 0.9951, 0.9949, 0.9949,

0.9946, 0.9930, 0.9927, 0.9919, 0.9915, 0.9405 e 0.8931, respectivamente,

para Ageral, Askos2.015 Askos2.03, Askosz.04: Anas.o1, Asi1, Askoa9.01, Askos2.02,

Aglo, AAmlB (§] Agg. ............................... 53
5.2 Melhor heuristica gerada pela variante Geral. . . . . . . . ... .. ... .. 54
B.1 Melhor heuristica gerada pela variante Agg. . . . . . . . . . .. ... ... 65
B.2 Melhor heuristica gerada pela variante Agyo. . . . . . . . . . ... ... .. 66
B.3 Melhor heuristica gerada pela variante Agyq. . . . . . . . . . ... ... 66
B.4 Melhor heuristica gerada pela variante Aamis. - - - -« o o oL 67
B.5 Melhor heuristica gerada pela variante Ayos1. - . - .« . .« . .. 67
B.6 Melhor heuristica gerada pela variante Agro401. - « « -« « v o 0oL 68
B.7 Melhor heuristica gerada pela variante Agros02. - « « « « o oo oL 68
B.8 Melhor heuristica gerada pela variante Agroa23. - - . . . . . . . . ... 69
B.9 Melhor heuristica gerada pela variante Agros04. - - - -« « o o oL 69
B.10 Melhor heuristica gerada pela variante Agros9.1- - - - - « « « o o oo oL 70

B.11 Melhor heuristica gerada pela variante Geral. . . . . . . . . . .. .. .. .. 70



Lista de Tabelas

3.1 Tabela comparativa dos trabalhos relacionados. . . . . . . ... ... ...

5.1 Melhores solugoes para instancias de tamanhon <56.. . . . ... ... ..
5.2 Melhores solugoes para instancias de tamanhon >60.. . . . . . . . .. ..
5.3 Solugao média para instancias de tamanhon <56. . . .. .. .. ... ..
5.4 Solugao média para instancias de tamanhon >60. . . .. ... ... ...
5.5 Numero de instancias em que cada variante alcancou os melhores valores,
onde #Melhor representa a contagem para o melhor custo, #Média ¢é a
contagem para os custos médios, e #TesteEstat. é o nimero de instancias
em que cada variante encontrou os melhores valores médios ou suas solugoes
sao estatisticamente semelhantes aos melhores. . . . . . . . . .. ... ...
5.6 Resultados comparativos para instancias de tamanhon <56. . . . . . . ..
5.7 Resultados comparativos para instancias de tamanhon >60. . . . . . . . .

A.1 Caracteristicas da Instancia S9. . . . . . . . . . ...
A.2 Caracteristicas da Instancia S10 . . . . . . . . . . .. ... L.
A.3 Caracteristicas da Instancia S11 . . . . . . . . . . . ... ... ... ..
A.4 Caracteristicas da Instancia Am15. . . . . . . . . . . ... ...
A.5 Caracteristicas da Instancia N25.1 . . . . . . . . . . . ... ... ... ...
A.6 Caracteristicas da Instancia Sko.42.1. . . . . . . . . . ... ... ... ...
A.7 Caracteristicas da Instancia Sko.42.2. . . . . . . . . . ... ... ... ...
A.8 Caracteristicas da Instancia Sko.42.3. . . . . . . . . . ... ... ... ...
A.9 Caracteristicas da Instancia Sko.42.4. . . . . . . . . . . ... ... ... ..
A.10 Caracteristicas da Instancia Sko.49.1. . . . . . . . . . . ... .. ... ...

62
63
63
64



CAP
GLC
HH

PG
PGG
HPGG
SRFLP
DRFLP
MRFLP
SF-MRFLP
MRFLP
SF-DRFLP
AE
ACO
TS

ILS

SA

IG
MILP
PSO
AG

SS

PR
kPROP
BVNS
RVND
PD

Lista de Abreviacgoes

Corridor Allocation Problem

Gramética Livre de Contexto
Hiper-heuristica

Programacao Genética

Programacao Genética Gramatical
Hiper-heuristica com Programacao Genética Gramatical
Single-Row Facility Layout Problem
Double-Row Facility Layout Problem
Multi-Row Facility Layout Problem
Space-Free Multirow Facility Layout Problem
Multi-Row Facility Layout Problem
Space-Free Double Facility Layout Problem
Algoritmos Evolutivos

Ant Colony Optimization

Tabu Search

Iterated Local Search

Simulated Annealing

Iterated Greedy

Mixed-integer Linear Programming
Particle Swarm Optimization

Algoritmo Genético

Scatter Search

Path Relinking

K-paralell Row Ordering Problem

Basic Variable Neighborhood Search
Random Variable Neighborhood Descent

Perfis de Desempenho



11

1 Introducao

Problemas de layout sao aqueles onde se deseja distribuir fisicamente uma certa quanti-
dade de elementos fisicos, denominados facilidades, em uma determinada area (CELLIN,
2017). Facilidades podem ser entendidas como salas de um edificio, maquinas de um cen-
tro de produgao, departamentos de uma reparticao, semicondutores em placas de circuito
impresso, dentre outros.

Considerando que, em um mesmo contexto, as facilidades diferem-se umas das
outras, a configuracao final, dada pela forma como esses elementos sao distribuidos, tam-
bém o sao, no sentido de que determinadas distribuicoes podem ser mais adequadas que
outras. Torna-se entao necessaria a elaboragao de uma estratégia de alocacao para o
melhor funcionamento do conjunto.

Como exemplos de ponto de vista pratico, problemas de layout envolvem a dis-
tribuicao das salas de um edificio, na qual é conveniente que facilidades que possuam alta
demanda de trafego entre si fiquem mais proximas, evitando o excesso de circulacao de
pessoas no ambiente, melhorando entao a eficiéncia de trabalho. A distribui¢ao de maqui-
nas em uma linha de producao deve ser feita de forma a manter mais proximas aquelas
que mais demandam umas das outras sucessivamente. Departamentos com grande volume
de interagoes devem ser mantidos proximos em uma reparti¢cao. Componentes eletronicos
devem ser distribuidos de forma que se obtenham placas de circuito mais compactas, e
com maior eficiéncia (HERRAN; COLMENAR; DUARTE, 2021).

As organizagoes podem muitas vezes negligenciar a importancia de um projeto
estrategicamente elaborado, tendo como consequéncia prejuizos financeiros e ineficiéncia
operacional. Essas condigoes colocam em risco a competitividade da organizagao. Porém,
a quantidade de trabalhos desenvolvidos sobre o tema demonstra o interesse em tratar o
problema com o rigor cientifico que o mesmo requer.

O projeto desses layouts através de dedugoes empiricas é subjetivo, estando su-
jeitos a equivocos e, uma vez realizado e consolidado, sua reorganizacao é complexa e, em

muitos casos, inviavel.
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Problemas de layout sao NP-Dificil e, até o momento do desenvolvimento deste
trabalho, nao sao conhecidos algoritmos exatos para estes problemas que sejam capazes de
produzir o melhor arranjo possivel de forma eficiente. A quantidade elevada de possiveis
combinagoes de um layout torna proibitiva a avaliagao de todas as possibilidades em busca
da melhor configuracao.

Partindo dessas condigoes, é desejavel a utilizacao de métodos e ferramentas que
oferecam o melhor de ambas as caracteristicas: boas configuragoes de layout em um tempo
de execucao viavel do ponto de vista pratico.

O Corridor Allocation Problem (CAP), objeto de estudo deste trabalho, é um
tipico problema de layout cujo objetivo é distribuir facilidades de forma sequencial ao
longo de um corredor de duas fileiras. Para este problema, nao sao permitidos espacos
vazios entre duas facilidades vizinhas e a primeira facilidade de cada lado tem seu ponto
inicial mantido na abscissa zero.

A literatura tem feito o uso de forma consolidada de novas estratégias exatas
e, principalmente, meta-heuristicas para abordar o problema. Meta-heuristicas sao téc-
nicas da Inteligéncia Computacional comumente utilizadas em problemas de otimizagao
onde, apesar de nao garantirem a melhor solugao, sao capazes de encontrar solugoes su-
ficientemente boas e com demanda de tempo viavel do ponto de vista pratico (TALBI,
2009).

O desenvolvimento de novas técnicas é necessério tendo em vista o crescente vo-
lume de dados em aplicacoes reais, que muitas vezes trazem especificidades que requerem
o projeto de técnicas de computacao inteligente que melhor se aplicam a tais cenérios.

Hiper-heuristicas (HH) s@o uma classe de meta-heuristicas que automatizam o
desenvolvimento de novas estratégias. Diferente das meta-heuristicas tradicionais que,
aplicadas a um problema, realizam a busca em um espaco de solugoes, hiper-heuristicas
realizam buscas no espaco de heuristicas, desenvolvendo novas estratégias através da com-
binagao e selecao de heuristicas mais simples, denominadas heuristicas de baixo nivel
(CORREA et al., 2022).

Programagao Genética (PG) é uma técnica de criagdo automatizada de programas

inspirada na evolugao natural, compondo a classe de algoritmos evolutivos (KOZA, 1992).
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Gramaticas Livres de Contexto (GLC) compdem o conjunto de graméaticas gera-
tivas da Hierarquia de Chomsky, atuando como instrumento formal de geracao de cadeias
de determinada linguagem. GLC podem ser utilizadas na sintese de programas através
de PG, dando origem a Programagao Genética Gramatical (PGG) (WHIGHAM, 1995).
A vantagem do uso de gramatica formal na sintese de programas esta do fato de que esta
limita a estrutura do programa gerado, evitando a geragao de solucoes sintaticamente
erradas, mantendo mais alta a média de aptidao da populacdo (FREITAS; SOUZA;
BERNARDINO, 2018).

O estado da arte apresenta um grande portfélio de estratégias de exploracao de
vizinhanca para a estrutura do problema. Estas, bem como novas estratégias a serem
sugeridas, podem ser utilizadas para compor o conjunto de operacoes a serem exploradas
pela PGG, na intenc¢ao de sintetizar novas solugoes para o problema.

Diante deste cenario e do ferramental disponivel, o objetivo deste trabalho é o
desenvolvimento de uma Hiper-heuristica baseada em Programacao Genética Gramatical
(HPGG) objetivando a geragao de heuristicas eficientes para o CAP.

O trabalho se inicia com um estudo da literatura, avaliando e apresentando os
métodos exatos e aproximados mais utilizados para o problema, bem como para problemas
similares, avaliando seus resultados, tendo como foco o custo da solugao obtida. Essa ava-
liacao permitiu identificar diferentes padroes de frameworks, possibilitando o agrupamento
de estratégias potencialmente relevantes a serem novamente exploradas por este trabalho.
Em seguida, sao analisadas as diversas estratégias de movimentos, perturbacoes e buscas
locais utilizadas mais utilizadas. Aquelas que apresentam maior potencial de melhora
para o problema, dadas suas caracteristicas, foram selecionadas e adaptadas para compor
o conjunto de heuristicas de baixo nivel utilizadas pela hiper-heuristica, sendo executa-
das posteriormente em instancias do CAP. Paralelamente, novas estratégias idealizadas
foram utilizadas. A hiper-heuristica proposta foi executada em diferentes instancias do
CAP, a fim de desenvolver heuristicas voltadas para cada problema em especifico, ou para
um conjunto de problemas. Por fim, foi realizada uma anélise detalhada dos resultados
obtidos, bem como das melhores heuristicas geradas por cada um dos agentes.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica do problema e dos métodos



1 Introducao 14

utilizados. A revisao da literatura é feita no Capitulo 3. As abordagens propostas sao
exploradas no Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados, os resulta-
dos, bem como as anélises estatisticas. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes e

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teérica

Para a familiarizagao do leitor com os elementos relacionados ao assunto do presente tra-
balho, este capitulo apresenta na Sec¢ao 2.1 problemas de layout predecessores e similares,
introduzindo seus conceitos e citando solucoes de diversos autores.

A Secao 2.2 apresenta, com mais detalhes, o Corridor Allocation Problem, pro-
blema tratado neste trabalho, sendo uma variacao daqueles anteriormente apresentados.
Nas Secoes 2.3 e 2.4, sao apresentados os conceitos e finalidades de Meta-heuristicas e
Hiper-heuristicas, respectivamente. A Sec¢ao 2.5 apresenta a definigao de Gramaticas. Os
conceitos de Programacao Genética sao apresentados na Se¢ao 2.6. Por fim, na Secao 2.7

sao apresentadas as consideracoes finais a respeito do contetido apresentado.

2.1 Problemas de Layout

Problemas de Layout sao caracterizados pelo arranjo fisico de facilidades ao longo de uma

determinada area (CELLIN, 2017).

2.1.1 Single-Row Facility Layout Problem

O Single-Row Facility Layout Problem (SRFLP) foi apresentado por (KARP; HELD,
1967) e (SIMMONS, 1969), sendo inicialmente nomeado pelos autores como Module Pla-
cement Problem (MPP) e One-Dimensional Space-Allocation Problem (ODSAP), respec-
tivamente. O termo SRFLP foi introduzido por (HERAGU; KUSTAK, 1991), passando a
ser amplamente adotado em trabalhos posteriores.

O SRFLP trata a ordenagao de um conjunto de n salas de comprimentos /;, nao
necessariamente iguais, em um espaco linear de uma dimensao, como pode ser visto na
Figura 2.1. O custo para cada par de facilidades (7, j) é dado pelo produto de um escalar
fi; pela sua distancia d;; e o objetivo do problema se consiste na minimizacao da soma dos

produtos de todos os pares. Como tnica restri¢gao, nao é permitido que haja sobreposicao

de salas ao longo do eixo horizontal (HERAGU; KUSIAK, 1991). O célculo da distancia
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entre duas facilidades considera as abscissas do ponto central de ambas na sua respectiva
coordenada no eixo horizontal (SIMMONS, 1969). O escalar f; ; pode ser entendido como
a intensidade de trafego entre as salas (AMARAL, 2006).

R

Figura 2.1: Exemplo de aplicacao do SRFLP.

2.1.2 Double-Row Facility Layout Problem

O Double-Row Facility Layout Problem (DRFLP), ou Double-Row Layout Problem (DRLP),
foi inicialmente abordado em (KUSIAK; HERAGU, 1987) como um caso particular do
que foi chamado de Quadratic Assignment Problem (QAP). O nome DRFLP, adotado
pela literatura, foi introduzido em (CHUNG; TANCHOCO, 2010).

Este problema deriva daquele apresentado na Segao 2.1.1. Sua diferenga esta no
fato de que as facilidades sao alocadas em ambos os lados do corredor, como mostra a
Figura 2.2. Da perspectiva de aplicagoes de layout, o DRLP geralmente lida com uma
estrutura de fluxo de material mais eficiente e popular do que o SRFLP, uma vez que,
na préatica, salas sdo dispostas nos dois lados de um corredor (CHUNG; TANCHOCO,
2010). Os objetivos e as restrigoes deste problema se assemelham aqueles do problema

apresentado na Segao 2.1.1.

[
ﬁﬁl@

di,j

Figura 2.2: Exemplo de aplicagao do DRFLP.

2.1.3 Multi-Row Facility Layout Problem

O Multi-Row Facility Layout Problem (MRFLP) é a generalizagdo do problema apresen-

tado na Secao 2.1.2. Uma vez que no DRFLP as facilidades sao distribuidas em duas
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fileiras, este problema dispoe de n > 2 fileiras para formagao do layout (HASSAN, 1994),
como apresenta a Figura 2.3. Em consequéncia das demais similaridades com os pro-
blemas ja apresentados, seu objetivo, bem como restri¢oes, também se assemelham ao
apresentado na Secao 2.1.1. Algumas variagoes deste problema consideram também a

distancia vertical entre as salas (CELLIN, 2017).

—oc

BN
- -0

Figura 2.3: Exemplo de aplicagao do MRFLP.

2.1.4 Space-Free Multirow Facility Layout Problem

Dentre os ja apresentados, o Space-Free Multirow Facility Layout Problem (SF-MRFLP) é
o problema de layout mais recente da literatura. Este problema objetiva a distribuicao de
facilidades ao longo de um corredor de m > 2 fileiras (ANJOS; VIEIRA, 2017). Além dos
custos e e restricoes semelhantes ao SRFLP, apresentado na Secao 2.1.1, este problema

nao permite espagos vazios entre um par de facilidades vizinhas. A Figura 2.4 apresenta

-
iI]EZ _
- -

Figura 2.4: Exemplo de aplicacao do SF-MRFLP.

um exemplo de aplicagao do SEMRFLP para m = 3;
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2.2 Corridor Allocation Problem

O Corridor Allocation Problem (CAP), ou Space-Free Double Row Facility Layout Pro-
blem (SF-DRFLP) (FISCHER; FISCHER; HUNGERLANDER, 2019), objeto de estudo
deste trabalho, foi proposto em (AMARAL, 2012). Seu objetivo esta na distribui¢ao de

facilidades ao longo de duas fileiras, estando sujeito as seguintes restrigoes:

1. Nao sao permitido espagos vazios entre duas facilidades vizinhas;

2. Para cada lado, a primeira facilidade estabelecida no inicio de cada eixo possui

abscissa zero;;

3. Nao é permitida a sobreposigao de facilidades no layout.

Para um conjunto de n facilidades, cada sala possui um comprimento [;. Cada
par de facilidades possui um coeficiente de demanda f;;. Cada facilidade no layout possui
uma abscissa x;, que representa a distancia entre o inicio do eixo e o ponto médio da
sala. O calculo da abscissa compreende a soma dos comprimentos das facilidades que a
antecedem no respectivo lado, somadas a metade de seu comprimento (/;/2). Desta forma,
é garantido o cumprimento da restricao 3.

A distancia entre um par de facilidades é dado pelo modulo da diferenca das
abscissas, como mostra a Equacdo 2.2. O custo de cada par de facilidade (7, j) é dado
pelo produto entre distancia d;; e o coeficiente f;;. Sendo assim o objetivo do problema é

a reducao do custo total de trafego, dado pela Equacao 2.1

(i<j)

onde,

dij = |(L’z — l’j|, (22)

Diante da definigdo, observa-se que o CAP é uma versao restrita do DRFLP,
apresentado na Se¢ao 2.1.1, sendo também um caso especifico do SF-MRFLP, apresentado

na Secao 2.1.4 . A Figura 2.5, apresenta um exemplo de layout que atende as especificacoes

do CAP.
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As propostas apresentadas para este problema sao exploradas com mais detalhes

= T

Figura 2.5: Exemplo de aplicagao do CAP.

no Capitulo 3.

2.3 Meta-heuristicas

Muitos problemas de otimizacao sao considerados NP-dificil. Para esses problemas, nao
foi possivel desenvolver até o momento solugoes algoritmicas que demandem tempo poli-
nomial (O(n?), p € N) (FESTA, 2014). Para problemas deste tipo, a solu¢ao exata pode
ser obtida em tempo exponencial (O(2") ou O(n!)). Especificamente, sao problemas que
demandam grande tempo de processamento para obtencao de solugoes 6timas.

Algumas destas aplicagbes podem ser suficientemente satisfeitas se solugoes de
boa qualidade, nao necessariamente Otimas, forem obtidas em tempo viavel. Meta-
heuristicas representam uma familia de algoritmos aproximados de proposito geral que,
quando adaptadas a um problema de otimizacao especifico, embora nao garantam a oti-
malidade da solugao, conseguem obter resultados satisfatorios com tempo de execucao
aceitavel (TALBI, 2009).

Algumas caracteristicas definem uma meta-heuristica:

e Meta-heuristicas podem ser construidas com base em observagdes da natureza (na-
ture inspired), tendo como exemplo Algoritmos Evolutivos (AE), Artificial Immune
Systems (AIS) e Ant Colony Optimization (ACO). Exemplos de algoritmos nao ins-
pirados pela natureza (non-nature inspired) sao Tabu Search (TS) e Iterated Local

Search (ILS) (GOGNA; TAYAL, 2013);

e O uso de memoria pode ser adotado por uma meta-heuristica para tomadas de
decisoes futuras, como a TS. Demais algoritmos, como Simulated Annealing (SA),

consideram apenas os dados atuais presentes na busca;
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e Alguns algoritmos, como Busca Local (BL) e TS, apresentam comportamento de-
terministico onde, para diversas execucgoes de uma dada solucao inicial, as mesmas
decisoes sao tomadas e o resultado obtido é o mesmo. Meta-heuristicas estocésticas
podem fazer com que os resultados de diversas execugoes variem, ainda que os dados

de entrada sejam iguais. AE e SA sao exemplos de métodos estocésticos.

e O algoritmo pode trabalhar inicialmente com uma tnica solugao inicial, como Ite-
rated Greedy (IG) e ILS, submetendo-a a sucessivas altera¢oes ao longo de diversas
iteragoes. Outros métodos, consideram a utilizagdo de uma populagao de solugoes,

onde normalmente passam por processos de recombinag¢ao e mutagao, como em AEs;

e Algoritmos iterativos iniciam-se a partir de uma solugao inicial (ou uma populagao
de solugdes iniciais), a qual passa por modificagoes iterativamente até que um critério
de parada seja atingido. Algoritmos gulosos se iniciam com uma solucao vazia,
construindo-a a partir de tomadas uma decisao feitas a cada passo, até que seja

finalizada. Exemplos de algoritmos iterativos sao IG e ILS.

2.4 Hiper-Heuristicas

Embora métodos heuristicos tenham, obtido consolidado sucesso na solugao de diversos
problemas de otimizacao, alguns aspectos ainda os tornam desafiadores. A grande quan-
tidade de parametros, bem como a definicao do algoritmo a ser usado, sao exemplos de
aspectos complexos destes métodos. Os métodos heuristicos existentes podem ser inefi-
cientes se aplicados a determinadas variacoes de problemas ja tratados, ou até mesmo
novas instancias de um mesmo problema (BURKE et al., 2013).

Ao contrario de métodos heuristicos, cujo espago de busca abrange diferentes
solugoes de um problema, hiper-heuristicas atuam em um nivel de abstracao mais alto
(COWLING; KENDALL; SOUBEIGA, 2001), realizando buscas em um espagos de heu-
risticas para um determinado problema. Seu objetivo é, para um dado problema e um
conjunto de heuristicas mais simples, denominadas heuristicas de baixo nivel, realizar
diferentes combinagoes a fim de gerar uma heuristica adequada (BURKE et al., 2013).

Hiper-heuristicas podem ser classificadas em duas dimensoes diferentes, como
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Figura 2.6: Classificagao de Hiper-heuristicas (BURKE et al., 2013)

mostra a Figura 2.6:

e A natureza do espaco de busca das heuristicas:
— Heuristica Seletiva: Realiza a combinagao ou selecao de heuristicas existen-
tes;
— Heuristica Gerativa: Gera novas heuristicas através de componentes de ou-
tras heuristicas existentes;
e Os paradigmas a serem utilizados:
— Paradigma Construtivo: A solucao candidata é total ou parcialmente cons-
truida pela heuristica gerada;
— Paradigma Perturbativo: A heuristica recebe como entrada uma solugao
candidata completa e realiza modificagoes em partes da solucao;
e A fonte de feedback de informacao:
— Aprendizado Online: O aprendizado ocorre ao longo do processo de execu-
¢ao da hiper-heuristica para uma dada instancia do problema;

— Aprendizado Offline: O aprendizado é realizado através de regras para um

dado conjunto de instancias de treinamento;
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— Sem Aprendizado: Nao ha feedback para fins de aprendizado no processo de

busca.

2.5 Gramaticas

Uma Gramatica é um instrumento formal que possui a capacidade de construir conjun-
tos de sequéncias em uma linguagem especifica. As graméticas desempenham um pa-
pel significativo ao facilitar a descri¢ao das caracteristicas das linguagens (HOPCROFT;
ULLMAN; MOTWANTI, 2002).

Uma gramatica é composta pela quadrupla de conjuntos finitos (N, T, P, .S) onde:
e N representa um conjunto de nao-terminais (ou variaveis);
e T & um conjunto de terminais (ou simbolos);
e P ¢ um conjunto de regras, ou produgoes, através dos elementos de N e T’
e S é 0 nao-terminal inicial da graméatica (S € N).

As produgoes de uma gramatica permitem geragao de cadeias de simbolos através
da derivacao de outras cadeias. Uma cadeia derivada com base nas produgoes de uma
gramatica pode ser representada por uma arvore, onde os nés internos sao compostos por
nao terminais e as folhas sdo terminais (HOPCROFT; ULLMAN; MOTWANI, 2002).
Como exemplo, a Figura 2.7 mostra uma arvore resultante da derivacao da expressao

“xr 4+ 2", onde os né6s E e T sao nao-terminais e os nos “x”,“+7 e “2” sao terminais.

llxll II2II

Figura 2.7: Exemplo da cadeia x + 2 sendo derivada pelas producgoes de uma gramaética.

Gramaticas podem ser classificadas hierarquicamente de acordo com as restri¢oes

impostas na linguagem. Esta classificagao é conhecida como Hierarquia de Chomsky.
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Nesta classificacao, graméticas de tipo mais alto sao mais restritas em relagao as respec-

tivas linguagens geradas (HOPCROFT; ULLMAN; MOTWANTI, 2002). Sao elas:
e Tipo 0: Irrestrita;
e Tipo 1: Gramatica Sensivel ao Contexto;
e Tipo 2: Gramatica Livre de Contexto;

e Tipo 3: Gramatica Regular.

2.6 Programacao Genética

Programagao Genética (PG) (KOZA, 1992) é uma meta-heuristica baseada na evolugao
natural destinada a geragao de programas. Uma populacao de individuos compoe as
possiveis solucoes, onde cada individuo representa uma solucao para o problema.

Na PG tradicional, individuos sao normalmente codificados em arvores, onde os
nos internos sao operagoes - como estruturas de controle e operagoes matematicas - e as
folhas sao operandos - como valores constantes ou variaveis.

O desempenho de um individuo ¢é definido pela sua aptidao (fitness), baseada em
uma funcao objetivo. Seu célculo geralmente avalia o modelo sobre um conjunto de dados
ou executa um controlador para realizar uma determinada tarefa.

Assim como em demais meta-heuristicas populacionais, a PG evolui sua popula-

¢ao ao longo de geracoes, funcionando da seguinte forma:

—_

. Uma populacao inicial é gerada e avaliada de acordo com uma func¢ao objetivo;
2. Individuos da populagao sao selecionados, formando um conjunto de progenitores;

3. Os progenitores sao recombinados (crossover), gerando novos individuos descenden-

tes;
4. Os descendentes passam por processos de mutagao;
5. As aptidoes dos descendentes sao avaliadas;

6. Os novos individuos passam a compor a populacao original;
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7. Repetir os passos de 2 a 6 até que um critério de parada seja satisfeito, retornando

o melhor individuo.

Para o processo de recombinacao, normalmente sao selecionados dois parentais.
Nesta operacao, descendentes sao gerados através da combinagao de comportamentos
pertencentes aos parentais. Os processos de mutacao sao aplicados aos descendentes
recém criados através da perturbacao da solucao candidata, sem considerar se a solugao

resultante serd melhorada (BURKE et al., 2013).

2.6.1 Programacao Genética Gramatical

A Programagao Genética Gramatical (PGG) (WHIGHAM, 1995) ¢ uma variagao da PG
que utiliza gramaética formal na representacao de individuos. A vantagem do uso desta
técnica esta na capacidade de restringir o espaco de busca e introduzir conhecimento
prévio.

Desta forma, um individuo da PGG é estruturado através de uma &arvore de
derivagao, criada de acordo com regras gramaticais. Neste caso, as folhas representam
terminais e os nés internos sao nao-terminais.

O processo de recombinagao é realizado da seguinte forma: Dois nés internos do
mesmo tipo sao selecionados aleatoriamente em cada um dos parentais. As sub-arvores
desses nos sao trocadas, gerando dois novos individuos. A operacao é exemplificada através
da Figura 2.8

Para o processo de mutacao, um noé interno aleatério é selecionado, e sua respec-
tiva subarvore é novamente gerada, derivada de acordo com as regras da gramética. A

Figura 2.9 apresenta um exemplo de processo de mutagao.

2.7 Consideragoes Finais

Neste capitulo foram apresentados e explorados os diversos problemas de layout presentes
na literatura; em especial, o CAP.
Todas as variagoes de problemas de layout sao da classe NP-Dificil (LOIOLA

et al., 2007). Desta forma, métodos exatos nao apresentam bom desempenho quando
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Figura 2.8: Exemplo da operagao de recombinagao (CORREA et al., 2022).

aplicados a esse tipo de problema quando sao consideradas instancias de dimensoes médias
ou grandes.

Esta condicao permite afirmar que o CAP se enquadra no universo de problemas
comumente abordados por meta-heuristicas, apresentada na Se¢ao 2.3. Considerando o
comportamento dindmico e a complexidade intrinseca dos problemas, o desafio no uso
de meta-heuristicas se d& pela dificuldade em adaptar a heuristica de acordo com o pro-
blema especifico, contando também com uma elevada quantidade de parametros a serem
definidos.

Dada a demanda por novos métodos, bem como a existéncia frameworks para
automatizagao do desenvolvimento de novas heuristicas, através de hiper-heuristicas, este

trabalho propoe uma hiper-heuristica através de PGG, como forma de contribuir para a



2.7 Consideragoes Finais

26

<eXpr> (<expr> ( <op>
| ! |
] 1 ]
S L Lo
<const> <gonst> { POW
' 1
1 1
S L
Cox 04

Figura 2.9: Exemplo da operacao de mutacao.

area de aplicagao do problema.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem a finalidade de apresentar e detalhar trabalhos anteriores relacionados
ao CAP. Uma analise de trabalhos de problemas similares é brevemente realizada na Segao
3.1. Dado que o SF-MRFLP ¢ a generalizacao do CAP, sua analise se mostra igualmente
relevante, e seré explorada separadamente na Secao 3.3. Trabalhos relacionados exclusi-
vamente ao CAP sao apresentados na Secao 3.2. A Segao 3.4 conclui este capitulo com

uma analise geral comparativa dos métodos apresentados.

3.1 Problemas Predecessores

Esta secao faz uma breve revisao da literatura referente a problemas similares e predeces-

sores ao CAP, apresentados no Capitulo 2.

3.1.1 Single-Row Facility Layout Problem

Um dos primeiros algoritmos para o SRFLP utiliza o método branch-and-bound e foi pro-
posto em (SIMMONS, 1969). Em (AMARAL, 2006) foi proposto o uso de Programagao
Linear Inteira Mista, ou Mized-integer Linear Programming (MILP). Meta-heuristicas fo-
ram amplamente utilizadas por diversos autores. Uma proposta com SA foi apresentada
em (HERAGU; ALFA, 1992a; PALUBECKIS, 2017). A mesma estratégia, aliada a TS,
foi utilizada em (ALVARENGA et al., 2000). Uma abordagem com ACO, foi proposta em
(SOLIMANPUR; VRAT; SHANKAR, 2005). Otimizagao por enxame de particulas, ou
Particle Swarm Optimization (PSO), foi utilizada em (SAMARGHANDI; TAABAYAN;
JAHANTIGH, 2010). Foi utilizada também estratégia de TS em (SAMARGHANDI;
ESHGHI, 2010; KOTHARI; GHOSH, 2013). Abordagens com Algoritmos Genéticos
(AG) foram propostas em (OZCELIK, 2012; DATTA; AMARAL; FIGUEIRA, 2011).
Em (KUMAR et al., 2008; KOTHARI; GHOSH, 2014) sao propostas variagoes de Scatter
Search (SS). Um algoritmo de Variable Neighborhood Search (VNS) foi apresentado em
(PALUBECKIS, 2015; GUAN; LIN, 2016). O segundo, utiliza juntamente um ACO. Por
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fim, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) é explorado em (CRAVO;
AMARAL, 2019).

3.1.2 Double-Row Facility Layout Problem

Em (CHUNG; TANCHOCO, 2010; AMARAL, 2013) sao propostos diferentes modelos
de MILP. Propostas semelhantes sao observadas em trabalhos mais recentes, como em
(CHAE; REGAN, 2020; AMARAL, 2021). Com uma abordagem diferente, em (AMA-
RAL, 2020) é apresentada uma solugao através de 2-opt Local Search. Diferentemente do

problema anterior, o DRFLP nao foi profundamente explorado pela literatura.

3.1.3 Multi-Row Facility Layout Problem

Encontra-se na literatura o uso de meta-heuristicas como SA em (HERAGU; ALFA,
1992b) e AG em (EL-BAZ, 2004; FICKO; BREZOCNIK; BALIC, 2004). Essas duas
estratégias foram usadas em conjunto com TS em (LEE; LEE, 2002). Um AG também
foi incorporado a TS em (MIAO; XU, 2009). Por fim, em (FICKO et al., 2010) é proposto
um PSO.

3.2 Corridor Allocation Problem

Dentre os trabalhos relacionados ao CAP, essa secao descreve detalhadamente quatro
trabalhos da literatura que obtém relevancia historica e resultados expressivos. Destes,
quais trés utilizam meta-heuristica e um utiliza abordagem exata.

Em (AMARAL, 2012), trabalho que apresenta este problema, foi proposto de
inicio a utilizagao de MILP, a fim de encontrar solugoes 6timas para instancias pequenas.
Foram utilizados métodos deterministicos de refinamento, como 2-opt e 3-opt. Estes
métodos foram utilizados como busca local, sendo precedidos por perturbacgoes, dando
origem a duas heuristicas. Os algoritmos de perturbagao realizam esse par de operagoes
repetidamente até que um critério de parada seja atingido.

Na primeira heuristica, para uma instancia de tamanho n, o método de per-

turbagao proposto realiza n trocas aleatérias no arranjo, refinando o layout em seguida
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através da busca local. O critério de parada do algoritmo é o parametro k que representa
a quantidade de iteragoes no lago. A segunda heuristica trabalha de forma semelhante,
diferindo-se apenas no método de perturbagao, onde este realiza a inversao de s elementos
consecutivos do layout a partir de uma posicao ¢, onde s < n.

Os algoritmos foram executados em um total de 13 instancias de tamanho n, com
9 < n < 30 facilidades. Todos os resultados obtidos sao 6timos globais.

O segundo trabalho da literatura, realizado em (GHOSH; KOTHARI, 2012),
foram desenvolvidos dois algoritmos evolutivos para o CAP. A primeira abordagem utiliza
um AG aliado a uma estratégia de busca local, denominado CAP-GA. Para este algoritmo,
uma populacao inicial de 60 individuos é aleatoriamente gerada, onde um individuo é uma
solugao do problema. Essa populacao passa por sucessivas operacoes de recombinacao,
mutacao e busca local ao longo de 500 geragoes. As operagoes de recombinacao e mutagao
de individuos sao aplicadas de acordo com uma probabilidade p, e p,,, respectivamente.
A busca local é aplicada a toda populacao a cada periodo de cinco geragoes.

O segundo algoritmo se baseia no uso de SS aliado a Path Relinking (PR), de-
nominado CAP-SS. Assim como o primeiro algoritmo, o SS constréi inicialmente uma
populacao compostas por 100 individuos. A populacao inicial passa por refinamento uti-
lizando a mesma busca local apresentada para o algoritmo genético. Um subconjunto
desses individuos é denominado conjunto de referéncia, contendo as melhores solugoes
da populagao. Inicia-se um ciclo onde, o conjunto de referéncia é subdividido em pares,
passando por recombinacoes entre si. Os individuos gerados nesse processo substituem
aqueles contidos no antigo conjunto de referéncia. Ao término das recombinagées, é reali-
zada uma operacao de PR em todas as novas solugoes. O laco se mantém até que o custo
médio do novo conjunto de referéncias seja superior ao antigo.

Os dois algoritmos foram executados em 45 instancias de tamanhos 9 < n < 49.
Comparados a (AMARAL, 2012), ambas propostas foram capazes de atingir os mesmos
custos.

Duas propostas diferentes também foram apresentadas em (AHONEN; ALVA-
RENGA; AMARAL, 2014), onde as meta-heuristicas de TS (CAP-TS) e SA (CAP-GA)

sao adaptadas para o CAP. Uma busca local foi desenvolvida e utilizada por ambas abor-
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dagens. Suas operagoes consistem nas trocas de todos os pares de facilidade, que ocorrem
iterativamente, persistindo aquelas que reduzem o custo da funcao objetivo. As iteracoes
da busca se reiniciam até que nenhum movimento seja capaz de melhorar a solugao.

O CAP-TS gera inicialmente uma solucao aleatoria, a qual passa por refinamento
com a busca local. O termo tabu se refere a determinados movimentos de exploracao do
espaco de solugao que sao utilizados com mais frequéncia ao longo da execugao. A prin-
cipal ideia do algoritmo é a realizacao de sucessivas trocas de forma que sejam utilizados
movimentos “nao tabu”, permitindo a diversificagao do espaco de solucées. Ao longo de
100.000 iteragoes, ou 50.000 iteragoes sem melhora, uma sequéncia de trocas “nao tabu”
sao realizadas, seguidas de nova busca local. A solugao corrente é atualizada em caso de
reducao de custo.

O CAP-SA se difere das demais meta-heuristicas pelo fato de, em determina-
dos momentos, possibilitar a aceitacao de uma solucao de custo superior a anterior. A
aceitagao de solugoes ¢ definida de forma probabilistica em relagao a um parametro de-
nominado temperatura. Ao longo das iteracoes, esse parametro sofre um aumento, sendo
mais suscetivel a aceitacao de solugoes ruins. O algoritmo se inicia com um layout ge-
rado aleatoriamente, sendo refinado também pela busca local. Em seguida, sao realizadas
quatro iteracoes, nas quais o SA realiza sucessivas trocas até que a temperatura ma-
xima seja atingida, retornando entao uma solucao. Essa solucao passa pela busca local,
realimentando posteriormente o algoritmo.

Os algoritmos propostos foram executados em 68 instancias de tamanhos 9 < n <
70. Comparadas as instancias das literaturas anteriores, o CAP-TS apresentou melhores
resultados para instancias com n > 42. Para instancias menores, as quais se conhece a
solugdo exata, os custos foram igualados. O CAP-SA foi capaz de superar os custos do
CAP-TS na maioria das instancias com n > 42.

O CAP foi abordado em (SANTANA; SANTOS, 2016) através do uso de ILS,
aplicando iterativamente uma perturbacao, seguida por uma busca local. A perturbacao é
realizada através de uma série de trocas aleatoérias de elementos do layout. A quantidade
de movimentos varia ao longo da execucao, aumentando a quantidade de trocas quando

hé insucesso na busca por solu¢oes de custo menor.
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A busca local é realizada através da troca de todo par i,; de facilidades, onde
1 < j. As trocas que reduzem o custo da solugao sao mantidas. Para este caso, o ciclo de
trocas € reiniciado, e segue em execugao até que nenhuma troca seja capaz de reduzir o
custo.

O ILS foi executado em um total de 53 instancias de tamanho 10 < n < 60, com
tempos de execugao variando entre 0,004s < ¢ < 22,984s. Embora haja uma melhora
significativa no tempo, a qualidade das solucoes fica abaixo das heuristicas apresentadas

até entao.

3.3 Space-Free Multirow Facility Layout Problem

A recente exploragao deste problema limita o volume de trabalhos relacionados. Apesar
deste fato, foram identificados trés trabalhos relevantes ao tema, sendo uma proposta
exata e duas meta-heuristicas.

Em (TANTYAMA TAVARES, 2018) é proposto um algoritmo Hill-Climbing (HC)
para o SF-MRFLP. Para este algoritmo, uma solucao é gerada aleatoriamente onde, atra-
vés de sucessivas iteragoes, sao realizadas duas buscas locais simultaneamente, prevale-
cendo a solucao de menor custo retornada. Esse procedimento ocorre repetidamente uma
quantidade pré-fixada de vezes. A primeira busca local do algoritmo efetua uma per-
mutagao simples entre todos os pares de facilidade do layout, sem que seja alterada a
quantidade de facilidades em cada fileira. Sao mantidas as trocas que reduzem o custo
da solucao, reiniciando o ciclo de iteragoes até que nenhuma troca melhore a solugao. A
segunda busca local realiza a troca de facilidades de diferentes fileiras, mantendo o crité-
rio de parada e de reinicio da busca anterior. Foram executadas ao todo 18 instancias de
tamanhos 8 < n < 30, com m = {2, 3} fileiras.

Na busca por 6timos globais, utilizando as mesmas instancias do problema an-
terior, em (FISCHER; FISCHER; HUNGERLANDER, 2019) é proposto um algoritmo
exato para o SF-MRFLP através de MILP. O autor reduz a solucao deste problema ao
K-paralell Row Ordering Problem (kPROP), uma versdo semelhante ao SF-MRFLP, no
qual a fileira m onde cada facilidade 7 sera posicionada é pré-definida pela instancia. Essa

restricao reduz o espaco de busca do kPROP em relacao ao SF-MRFLP, reduzindo sua



3.3 Space-Free Multirow Facility Layout Problem 32

complexidade.

De forma preliminar, seguindo os principios do kPROP, é gerado um conjunto
enumerado de todas as possiveis atribui¢oes pré-definidas de fileiras para cada facilidade
da instancia, restringindo-se aquelas em que o comprimento de nenhum lado exceda o
do outro em mais de um sala, condicao que reduz consideravelmente a quantidade de
elementos enumerados.

Diante desse conjunto pré-definido, o algoritmo proposto trabalha em cima de
cada elemento, se limitando a testar todas as possiveis permutacgoes em cada fileira, sem
que os elementos de duas fileiras diferentes sejam trocados entre si, respeitando as restri-
¢oes de lado definidas pela etapa anterior. Ao final, o algoritmo é capaz de retornar uma
solugao cujo custo representa o 6timo local da instancia.

O algoritmo foi executado considerando os casos de m = {2,3,4,5} fileiras, uti-
lizando 58 instancias com 5 < n < 15 facilidades.

Em (HERRAN; COLMENAR; DUARTE, 2021) sdo exploradas meta-heuristicas
através do Basic Variable Neighborhood Search (BVNS), que é composto por dois lagos
aninhados de procedimentos. Um lago externo realiza a execugao do laco interno uma
quantidade fixa de vezes. O segundo, por sua vez, que é nao deterministico, realiza
uma sequéncia de perturbagoes de tamanho k, seguido por uma busca local. O valor
de k é consequentemente aumentado em caso de iteragoes que nao ocasionam melhoria
de custo, permitindo que perturbagoes maiores sejam realizadas, em buscar novas bacias
de atracao. Para cada iteracao de melhoria, o valor de k é redefinido para seu valor de
entrada (k = ko). O critério de parada do lago interno é obtido quando k = k4., onde
kmae € um valor limite para o tamanho da perturbacao.

A busca local proposta realiza dois conjuntos de movimentos. O primeiro se
baseia em movimentos de troca onde, dada uma facilidade de indice i selecionada aleato-
riamente, sua posicao é trocada com todos os outros elementos do layout, permanecendo
no indice de menor custo possivel, quando a nova solucao é melhor que a corrente. Esse
procedimento ocorre iterativamente até que nenhuma facilidade ocasione melhora. O se-
gundo conjunto de movimentos procede de forma semelhante ao anterior, se baseando

porém em movimentos de insercao, onde a facilidade selecionada ¢é testada sendo inserida
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Tabela 3.1: Tabela comparativa dos trabalhos relacionados.

Técnica
MILP | GA | SS | TS | SA | ILS | HC | BVNS
(AMARAL, 2012) v
(GHOSH; KOTHARI, 2012) Vv
(AHONEN; ALVARENGA; AMARAL, 2014) v |V
(SANTANA; SANTOS, 2016) v
(
(
(

Referéncia

TANIYAMA TAVARES, 2018) v
FISCHER; FISCHER; HUNGERLANDER, 2019) | v
HERRAN; COLMENAR; DUARTE, 2021) v

em um indice diferente, sem realizar sua troca com uma segunda sala. O método utilizado
para perturbacao efetua trocas aleatorias de facilidades presentes na mesma fileira.

O BVND deste trabalho foi executado em 89 instancias de tamanho n, onde
9 <n <70, para quantidade de fileiras m = {2,3,4,5}. O custo das solugdes obtidas sdo

os melhores da literatura até o momento de desenvolvimento deste trabalho.

3.4 Conclusoes

Os trabalhos relacionados mostram uma vasta gama de abordagens ao CAP e problemas
de semelhantes. Foi possivel observar o uso tanto de métodos exatos quanto de métodos
aproximados. A Tabela 3.1 apresenta um resumo dessas abordagens.

Os diferentes métodos de exploragao de vizinhanga observados na literatura tor-
nam possivel seu uso como ferramenta para o desenvolvimento de uma hiper-heuristica,
dada a demanda de métodos mais sofisticados, em fun¢ao do crescente volume de dados

em aplicagoes reais.
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4 Abordagem Proposta

Diante dos conceitos e dos trabalhos relacionados previamente vistos, este capitulo apre-
senta na Secao 4.1 a hiper-heuristica proposta. As heuristicas de baixo nivel utilizadas

sao detalhadas na Secao 4.2. Por fim, na Secao 4.3 a gramatica utilizada é apresentada.

4.1 Hiper-heuristica com Programacao Genética Gra-
matical

O presente trabalho propoe o desenvolvimento de uma Hiper-heuristica com Programa-
¢ao Genética Gramatical (HPGG), modificada a fim de gerar novas heuristicas para o
CAP. Neste método, a populagao de heuristicas é inicialmente gerada de forma aleatoria,
evoluindo seus individuos ao longo de geragoes, até que um critério de parada seja atin-
gido. Um individuo do ponto de vista da programacao genética representa uma heuristica
presente no espaco de heuristicas. Para o algoritmo proposto, o critério de parada foi
definido como o ntimero de geragoes.

Considerando as diferentes classificacoes apresentadas na Figura 2.6, a hiper-
heuristica desenvolvida compreende uma heuristica seletiva, do ponto de vista da natureza
do espaco de busca, utilizando paradigma perturbativo com aprendizado offline.

Em uma tnica geracao, pares de individuos sao selecionados para compor o con-
junto de progenitores. Os progenitores sao selecionados aleatoriamente dentre aqueles que
compoem a populacao principal. Em seguida, cada par de progenitores é recombinado
gerando dois novos individuos, estando sujeitos posteriormente ao processo de mutagao.
Em seguida, os novos individuos gerados sao reavaliados e passam a compor a populacao
original. Os processos de recombinac¢ao e mutagao sao semelhantes aqueles apresentados
na Secao 2.6.1. Ao final de uma geracao, uma porcentagem dos melhores individuos da
populagao original é mantida, os demais sao substituidos pelos novos individuos gerados.

O processo de persisténcia de melhores individuos é denominado elitismo. O Algoritmo 1
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apresenta um pseudocodigo da HPGG.

Algoritmo 1: Pseudo-cddigo para Programacao Genética

Input: PSize, gen

Output: pop.best

pop < CriaPopulacaolnicial(PSize)
avaliar(pop)

for:=1,...,gen do

parentais < selecionar(pop)
novos__individuos < recombinar(parentais)
novos_individuos' <— mutar(novos__individuos)
avaliar(novos _individuos)

substituir(pop, novos__individuos)

end for

return pop.best;

© W N o oA W N+

=
(=}

Sao recebidos como parametros o tamanho da populagao (PSize) e a quantidade
de geragoes a serem evoluidas (gen). Na linha 1, uma populagdo de heuristicas é inicial-
mente gerada. A linha 2 avalia e ordena todos os individuos da populacao de acordo com
a aptidao. O laco das linhas 3-8 compreende as operacoes a serem executadas ao longo
das geracoes. A linha 4 realiza a selecao aleatoria de pares de individuos que irdo compor
o conjunto de progenitores. A recombinagao é realizada na linha 5, gerando conjunto
de novos individuos. Em seguida, a operacao de mutacao é realizada na linha 6. Os
novos individuos sao avaliados e classificados na linha 7, sendo trazidos para a populacao
principal na linha 8. Por fim, na linha 10, é retornado o melhor individuo da populagao
(pop.best) final, que é aquele que apresenta maior aptidao.

Duas estratégias distintas foram usadas para o calculo da aptidao, baseado na
forma como se dao os testes. Primeiramente, um subconjunto de instancias do problema
foi selecionado a fim de desenvolver individuos dedicados a solucao de cada instancia
especifica. Para este caso, a aptidao de um individuo (fi(p;)), para uma dada instancia
do problema, ¢ definida como o hiato entre o custo do individuo (z,,) e o melhor resultado

presente na literatura (27 ), como mostra a Equacao 4.1.

i) = (zp, — 2,,)/ 2, (4.1)

Na segunda formulagao da fungao objetivo, os individuos sao desenvolvidos utili-

zando todas as instancias de treino utilizadas pela abordagem anterior. Para este caso, a
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aptidao é definida como
|P|

fo(P) = Zfl(l%) / |Pl. (4.2)
i=1

ou seja, fo representa a média de hiatos do individuo considerando todas as instancias de

treino.
O uso de duas estratégias estima comparar o desempenho da PGG considerando
o uso de uma unica instancia, bem como o uso de um conjunto de instancias. A premissa
¢ de que, embora a primeira abordagem tenha tendéncia de demanda de tempo conside-
ravelmente inferior, a segunda tende a gerar melhores individuos dada a heterogeneidade
de suas instancias de treino. Por se tratar de um problema de minimizacao, a aptidao é

inversamente proporcional ao valor do hiato nos dois casos.

4.2 Heuristicas de baixo nivel

As heuristicas de baixo nivel utilizadas neste trabalho compdem o conjunto de recursos a
ser utilizado pela HPGG. Pela analise das técnicas utilizadas nos trabalhos relacionados foi
possivel identificar heuristicas que se dividem em estratégias de perturbacao e estratégias
de busca local, sendo compostas majoritariamente pela permutacao de facilidades do

layout.

4.2.1 Estratégias de Perturbacao

Em linhas gerais, movimentos de perturbacao realizam uma série de modificacoes em parte
da solugao. As alteragoes sao persistidas independente de sua qualidade apds a operacao.
A intencao deste recurso é alterar a solucao na expectativa de sair de bacias de atracao,
permitindo que novos 6timos locais sejam atingidos no espago de buscas (TALBI, 2009).

Foi possivel identificar este tipo de abordagem em diversos trabalhos, como
em (SANTANA; SANTOS, 2016), através de sucessivas permutagoes aleatorias, e em
(KOTHARI; GHOSH, 2013), que aceita novas solugoes de custo superior.

Duas estratégias foram baseadas em trabalhos de outros autores, outras duas

foram idealizadas por este trabalho. Estas operagoes sao definidas como segue:

1. Shake:
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Baseado no método de perturbagao apresentado por (SANTANA; SANTOS, 2016),
esta estratégia realiza a troca aleatoria de k pares de facilidades. O valor de k é
obtido proporcionalmente em relagao ao tamanho da instancia n, onde k = p x n,

0 <p<1e€ R. A Figura 4.1 demonstra um exemplo da aplicagao deste movimento

para k = 2.
1 2 3 1 2 3
1 1 1 I 1
4 5 6 4 S 6

1 5 3 1 5 3
1 I 1 I
1 1 <}:| 1 1
4 2 6 4 2 6
@ Swap(3,4)
1 5 4
1 I
g I {1
3 2 6

Figura 4.1: Operacao Shake para k = 2 em layout de tamanho 6.

2. Swap:

O movimento Swap representa a troca exclusiva de um tnico par de indices (i, j) do
layout. Os valores de (i, ) sdo definidos de maneira analoga & estratégia anterior,
onde i = pxnej=p xn p+#p. O Swap pode ser entendido como um
movimento tnico da estratégia anterior, se diferindo pelo fato de, neste caso, nao
haver aleatoriedade nos indices que serao trocados. A operagao é exemplificada na

Figura 4.2.

3. Shift:

Baseado na representacao do corredor em um tnico vetor de inteiros onde ¢ repre-
senta o inicio do lado direito do corredor, o shift realiza a movimentacao do indice ¢

em r posigoes, tal que 0 <t + r < n. Para cada unidade de t acrescida, a primeira
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0 1 2 0 1 2
1 2 3 1 2 3
] — IZ> 1 —
1 1 1 1 1 {1
4 5 6 4 5 6
3 4 5 3 4 5
ﬂ Swap(0,4)
0 1 2
5 2 3 J
| 1 1 ]
{1 1
4 1 6
3 4 5

Figura 4.2: Operagao Swap para i =0 e j = 4 em layout de tamanho 6.

facilidade do lado direito do corredor passa a compor a ultima facilidade do lado
esquerdo. A reducao do valor de t corresponde a transferéncia da ultima facilidade
do lado esquerdo para a primeira posi¢ao do lado direito. A Figura 4.3 demonstra

um exemplo da representacao vetorial com a aplicacao de shift para r = 1.

Reconstruction:

Neste processo, r facilidades sao selecionadas aleatoriamente e removidas do layout.
Posteriormente, cada uma é realocada na mesma ordem de remocao, sendo colocada
no lado que possui o menor nimero de facilidades. Este procedimento é repetido
até que as r facilidades tenham sido realocadas. A Figura 4.4 apresenta a operagao
de reconstrugao para um corredor com n = 6, As facilidades 2 e 5 s@o removidas

respectivamente.

4.2.2 Estratégias de Busca Local

Buscas locais sao métodos de exploragao de vizinhanga onde, para uma dada solucao

inicial, sao realizadas sucessivas modificacoes, em busca de melhores solugoes. A cada

iteracao, a busca local substitui a solugdo de entrada por outra de melhor qualidade. A

busca é finalizada quando todas as soluc¢oes vizinhas sao piores que a atual.

Quando
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1 2 3 | 4 5 6
1 2 3
1 1 {1
4 5 6
1 2 3 4 5(t) 6
1 2 3 4
5 ry

Figura 4.3: Operagao Shift para t = 1 em layout de tamanho 6.

esta condigao é atingida, entende-se que um 6timo local foi atingido no espaco de busca
(TALBI, 2009).

Foi identificado na literatura de forma majoritéaria, o uso de estratégias de buscas
locais através de permutagoes de facilidades, como swapLS, vistos em (AMARAL, 2012),
(SANTANA; SANTOS, 2016), (GHOSH; KOTHARI, 2012) e (AHONEN; ALVARENGA;
AMARAL, 2014).

Para este trabalho, diferentes estratégias de permutacao foram utilizadas. Foi
idealizado também um Random Variable Neighborhood Descent (RVND). As buscas locais

sao definidas como segue:

1. swapLS:

Esta estratégia abrange a busca local cléassica, apresentada por (AMARAL, 2012),
onde a troca de todos pares de posicoes do layout sao testadas. O procedimento é
reiniciado quando uma melhora na funcao objetivo é atingida, mantendo-se a nova
solugao. A busca local é finalizada quando nenhuma troca é capaz de melhorar o
custo do layout. Considerando o layout representado com um tnico vetor e um
indice p, como apresentado anteriormente, a Figura 4.5 exemplifica o algoritmo
swapLsS aplicado a um layout com n = 6. A coluna & esquerda da tabela identifica

as iteragoes, e as células destacadas em cada linha identificam as facilidades que
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1 2 3 1 2 3
1 1 1 1
4 S 6 4 S 6

Figura 4.4: Operagao Reconstruction para r = 2 em layout de tamanho 6.

foram trocadas.

. Netghbor swap:

Esta estratégia, bem como as duas subsequentes, representa um subconjunto de
movimentos realizados pelo algoritmo swapLS. Nesta, é realizada a troca de cada
par de facilidades vizinhas no mesmo lado do layout. O processo é reiniciado quando
uma melhoria é obtida e finalizado quando nenhuma melhoria é alcangada para todos
os pares de instalagoes vizinhas. A Figura 4.6 apresenta um exemplo de sequéncias

de trocas.

. Non-Neighbor swap:

Ao contrario da estratégia anterior, nesta busca local os pares de facilidade de mesmo
lado de posicao i, j, com j > (i + 1), sdo trocadas. Ou seja, sdo realizadas trocas
entre facilidades nao vizinhas que pertencem ao mesmo lado. O critério de reinicio
e parada se assemelha as estratégias anteriores. A Figura 4.7 apresenta a estratégia

de busca aplicada a um layout.
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1 2 3
1 1

¢ 1 1
4 5 6
0 1 2 3 4 (p) 5 6
1 2 1 3 4 (p) 5 6
2 3 2 1 4 (p) 5 6
3 4 2 3 1(p) 5 6
4 5 2 3 4 (p) 1 6
5 6 2 3 4 (p) 5 1
6 1 3 2 4 (p) 5 6
7 1 4 3 2(p) 5 6
8 1 5 3 4 (p) 2 6
9 1 6 3 4 (p) 5 2
10 1 2 4 3(p) 5 6
11 1 2 5 4 (p) 3 6
12 1 2 6 4 (p) 5 3
13 1 2 3 5(p) 4 6
14 1 2 3 6(p) 5 4
15 1 2 3 4 (p) 5 6

Figura 4.5: Algoritmo swapLS aplicado a um layout.

4. Opposite-side swap:

Para esta estratégia, todo par de facilidades que estejam em lados opostos do layout
é trocado. Os critérios de parada e de reinicio sao analogos aos anteriores. A Figura

4.8 apresenta as trocas efetuadas.

. Insertion:

Toda facilidade do layout é inserida em todas as possiveis posi¢oes do lado oposto,
sem que seja realizada uma troca. O critério de parada e de reinicio é semelhante
ao das estratégias anteriores. A Figura 4.9 apresenta um exemplo da operagao de

insercoes.

. RVND:

O conjunto de heuristicas de troca entre vizinhos, a troca entre nao vizinhos, a
troca entre lados opostos e a insercao é aplicado em ordem aleatéria. Neste caso,

o RVND é reiniciado quando uma melhoria é observada ao aplicar qualquer um



4.3 Gramética Proposta 42

1 2 ’i‘J
- —
¢ 1 1
4 5 6
0 1 2 3 4 (p) 5 6
1 2 1 3 4 (p) 5 6
2 1 3 2 4 (p) 5 6
3 1 2 3 5(p) 4 6
4 1 2 3 4 (p) 6 5

Figura 4.6: Algoritmo de troca entre vizinhos aplicado a um layout.

1 2 3
— —
o — — 1
4 5 6
0 1 2 3 4 (p) 5 6
3 2 1 4 (p) 5 6
2 1 2 3 6(p) 5 4

Figura 4.7: Algoritmo de troca entre nao vizinhos aplicado a um layout.

desses quatro operadores de movimento; de forma semelhante aos outros casos, a
busca para quando nenhuma melhoria é observada ao usar os quatro operadores
de movimento. O Algoritmo 2 demonstra a aplicagago do RVND a uma solugao de

entrada.

4.3 Gramatica Proposta

Um componente importante da Programacao Genética é a representacao de suas solugoes
candidatas. O modelo adotado por este trabalho é o de Programacgao Genética Grama-
tical com uma gramatica livre de contexto para representar as heuristicas candidatas.
A gramética apresentada é composta majoritariamente pelas heuristicas de baixo nivel
apresentadas nas Secoes 4.2.1 e 4.2.2.

Baseada na quadrupla (N, T, P, S) apresentada na Segao 2.5, obtemos a seguinte

cOMmMposicao:
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Algoritmo 2: Pseudo-cdodigo para o RVND

Input: §

Output: S”
1 seq < randomizar
2 5"=¢8
3 for i = 1...|seq| do
4 switch seq(i] do
5 case (
6 | 5"« biVizinhos(S)
7 endsw
8 case 1
9 | 5"« biNaoVizinhos(S)
10 endsw
11 case 2
12 ‘ S" < blOpostos(S)
13 endsw
14 case 3
15 | S" « blInsercao(S)
16 endsw
17 endsw
18 if f(5") < f(S”) then
19 S"h=9
20 1=1
21 end if

22 end for
23 return S”;
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1 2 3
1 1

¢ 1 1
4 5 6
0 1 2 3 4 (p) 5 6
1 4 2 3 1(p) 5 6
2 5 2 3 4 (p) 1 6
3 6 2 3 4 (p) 5 1
4 1 4 3 2(p) 5 6
5 1 5 3 4 (p) 2 6
6 1 6 3 4 (p) 5 2
7 1 2 4 3(p) 5 6
8 1 2 5 4 (p) 3 6
9 1 2 6 4 (p) 5 3

Figura 4.8: Algoritmo de troca facilidades de lados opostos aplicado a um layout.
o N={<do>, <pert>, <ref>, <signOp>, <cons>};

e T—{shake, swap, shift, reconstruction, nbrSwap, nonNbrSwap, oppSidesSwap, in-

sertion, rvnd, swapLS, “(”,)”“”, “4+7 “”0.00, 0.05, ..., 1.00};

o S=<do>;
o P:
<do> = <pert> |<ref> | <do> <do>
<pert> = shake(<cons>) | swap(<cons>, <cons>)
| shift(<signOp> <cons>) | reconstruction(<cons>)
<ref> = nbrSwap() | nonNbrSwap() | oppSidesSwap()
| insertion()| rond() | swapLS();
<signOp> = + |—
<cons> == 0.00 | 0.05 | ... |0.95 | 1.00.

O simbolo inicial <do> gera uma combinac¢ao de uma ou mais sequéncia de es-
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¢ 1 1
4 5 6
0 1 2 3 4 (p) 5 6
1 2 3 1(p) 4 5 6
2 2 3 4(p) 1 5 6
3 2 3 4(p) 5 1 6
4 2 3 4(p) 5 6 1
5 1 3 2(p) 4 5 6
6 1 3 4(p) 2 5 6
7 1 3 4(p) 5 2 6
8 1 3 4(p) 5 6 2
9 1 2 3(p) 4 5 6
10 1 2 4(p) 3 5 6
1" 1 2 4(p) 5 3 6
12 1 2 4(p) 5 6 3
13 4 1 2 3 5(p) 6
14 1 4 2 3 5(p) 6
15 1 2 4 3 5(p) 6
16 1 2 3 4 5(p) 6
17 5 1 2 3 4(p) 6
18 1 5 2 3 4(p) 6
19 1 2 5 3 4(p) 6
20 1 2 3 5 4(p) 6
21 6 1 2 3 4(p) 5
22 1 6 2 3 4(p) 5
23 1 2 6 3 4(p) 5
24 1 2 3 6 4(p) 5

Figura 4.9: Algoritmo de insergao de facilidades lados opostos aplicado a um layout.

tratégias de perturbacao ou busca local. Cada nao-terminal <pert> é substituido por
uma chamada a uma tnica estratégia de perturbacao descrita na Secao 4.2.1. Da mesma
forma, cada nao-terminal <ref> produz uma chamada a uma tnica busca local apresen-
tada na Se¢ao 4.2.2. O nao-terminal <signOp> permite a produgao de ntimeros negativos,
introduzindo os sinais + e — em constantes numéricas. O nao-terminal <cons> é substi-
tuido por um dos valores reais listados, que representa uma porcentagem do tamanho do

problema n.
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5 Experimentos Computacionais

Este capitulo abrange os experimentos realizados, bem como a anéalise das heuristicas de-
senvolvidas. Como mencionado no Capitulo 1, um subconjunto de instancias do problema
foi selecionado a fim de compor o conjunto de instancias de teste. Aquelas selecionadas
foram utilizadas para gerar diferentes variantes de heuristicas geradas por PGG. Uma
outra variante foi desenvolvida utilizando todas as instancias de teste simultaneamente.
Ao final, para fins de comparacgao, cada variante gerada é analisada ao ser executada em
todas as instancias do problema.

A Secao 5.1 apresenta as instancias do problema, bem como aquelas selecionadas
para treino. As heuristicas desenvolvidas pela HPGG sao analisadas na Segao 5.2. Por

fim, na Secao 5.3, a analise estatistica dos resultados é realizada.

5.1 Instancias do Problema

Na literatura, o CAP é abordado com um conjunto frequente de 89 insténcias, desenvol-

vidas por diversos autores, com 9 < n < 70, o numero de facilidades. Sao elas:
o Sa, v € {9,9H,10,11} (SIMMONS, 1969), 4 instancias com n = {9,10,11};
o Amf, p € {12a,12b,13a,13b,15} (AMARAL, 2012), 5 instancias com n = {12, 13, 15};

e Nv.6, v €{25,30,40}, 1 <5 <5 (ANJOS; VANNELLI, 2008), 15 instancias com
n = {25,30,40};

o Sko.e.(, e € {42,49,56}, 1 < ¢ <5 e Sko.64.5 (AHONEN; ALVARENGA; AMA-
RAL, 2014), 16 instancias com n = {42,49, 56, 64};

e PO 1 <6<6 (AMARAL, 2008), 6 instancias com n = 33, 35;
e s5te36.0n, 1 <n <6, (ANJOS; YEN, 2009), 5 instancias com n = 36;

o CAP.Li, « = {30,60,90}, & = {30,40,50,60}, 1 < A < 3 (AHONEN; ALVA-
RENGA; AMARAL, 2014), 36 instancias com n = 60;
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o AKV.1u.05, pn € {60,70} (ANJOS; KENNINGS; VANNELLI, 2005), 2 instancias
com n = 60, 70.

5.1.1 Instancias de Treino

Como dito anteriormente, dez instancias do problema foram selecionadas para compor o
conjunto de instancias de treino. O critério de escolha foi seu amplo uso na literatura e a
heterogeneidade de sua configuracao. As caracteristicas das instancias sao detalhadas no

Apéndice A. Sao elas:
1. S9 (SIMMONS, 1969), com n = 9 (Tabela A.1);
2. S10 (SIMMONS;, 1969), com n = 10 (Tabela A.2);
3. S11 (SIMMONS;, 1969), com n = 11 (Tabela A.3);
4. Am15 (AMARAL, 2012), com n = 15 (Tabela A.4);
5. N25.01 (ANJOS; VANNELLI, 2008), com n = 25 (Tabela A.5);
6. Sko42.01 (AHONEN; ALVARENGA; AMARAL, 2014), com n = 42 (Tabela A.6);
7. Sko42.02 (AHONEN; ALVARENGA; AMARAL, 2014), com n = 42 (Tabela A.7);
8. Sko42.03 (AHONEN; ALVARENGA; AMARAL, 2014), com n = 42 (Tabela A.8);
9. Sko42.04 (AHONEN; ALVARENGA; AMARAL, 2014), com n = 42 (Tabela A.9);

10. Sko49.01 (AHONEN; ALVARENGA; AMARAL, 2014), com n = 49 (Tabela A.10);

5.2 Execucgao dos Experimentos

Como dito anteriormente, a execugao do experimento se da em duas etapas. Na primeira,
os agentes de cada variante sao desenvolvidos através da PGG proposta. Sao geradas um
total de onze variantes. Destas, dez foram geradas considerando como instancia de treino
cada um dos respectivos problemas apresentados na Se¢ao 5.1.1. Uma tultima variante,
denominada Variante Geral, foi gerada a partir do treino com todas as dez instancias

selecionadas.
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A PGG foi parametrizada com uma populagao de 100 individuos sendo evolui-
dos por 100 geragoes. A profundidade da arvore sintética foi limitada em 10 niveis. As
probabilidades de recombinagao e mutacao foram definidas em 90% e 10%, respectiva-
mente. Uma taxa de 5% dos melhores individuos sdo mantidos na populagao ao longo das
geragoes.

Na segunda etapa, o melhor agente de cada variante é avaliado a partir de 30
execucoes de todas as instancias do problema. Para ambas as etapas, uma execucgao
do ponto de vista do algoritmo apresentado é representada por 50 lacos da heuristica
desenvolvida em uma instancia.

Os experimentos foram executados em um computador com processador AMD
Ryzen 5 2600 3.40GHz, 16.0GB de memoria RAM DDR4-2133GHZ com um sistema
operacional Ubuntu 22.04 LTS. O cédigo fonte, implementado em C++11, bem como as

instancias do problema e os agentes desenvolvidos estao disponiveis publicamente!.

5.3 Analise dos Resultados

As analises foram feitas em relagao aos melhores resultados obtidos por cada variante em
cada instancia, nas Tabelas 5.1 e 5.2, bem como os custos médios, nas Tabelas 5.3 e 5.4.
Para ambas as tabelas, as colunas representam as variantes e seus respectivos resultados.
Os melhores resultados sao mantidos em negrito. Para a tabela de custos médios, o teste
nao paramétrico de Kruskal-Wallis (MCKIGHT; NAJAB, 2010) foi realizado para avaliar
se os resultados com os melhores valores médios sao estatisticamente melhores do que
os demais. Os resultados estatisticamente similares aos melhores sao marcados com um
asterisco ().

Por fim, a Tabela 5.5 apresenta o score de cada variante considerando todas as
instancias.

De acordo com esses resultados, observa-se que a variante Agerq €ncontrou os
melhores resultados na maioria das instancias (30 das 89), a variante Agpes2.03 em 28
instancias e a variante Agp.u901 em 26 instancias. Além disso, a variante Agerq; Obteve a

melhor média de resultados na maioria dos problemas (30 das 89), e a variante Agkoa2.01

Thttps://github.com /rafaelfreesz/capPG.git
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Tabela 5.1: Melhores solucoes para instancias de tamanho n < 56.

Instancia Agente
Asg Asio Asn Aamis | Anosor | Askos201 | Askos2.02 | Askos2.03 | Askoa2.0a | Askos.01 Ageral
S9 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5 1181.5
S9H 2294.5 2294.5 2294.5 2329.5 2294.5 2294.5 2294.5 2294.5 2294.5 2294.5 2294.5
S10 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5 1374.5
S11 3466.5 3439.5 3439.5 3479.5 3439.5 3439.5 3439.5 3439.5 3439.5 3439.5 3439.5

Aml2a 1529.0 1529.0 1529.0 | 1529.0 | 1529.0 | 1529.0 1529.0 1529.0 1529.0 1529.0 1529.0
Am12b 1609.5 1609.5 1609.5 | 1609.5 | 1609.5 | 1609.5 1609.5 1609.5 1609.5 1609.5 1609.5
Aml3a 2472.5 2467.5 2467.5 | 2467.5 | 2467.5 | 2467.5 2467.5 2467.5 2467.5 2467.5 2467.5
Am13b 2871.0 2870.0 2870.0 | 2870.0 | 2870.0 | 2870.0 2870.0 2870.0 2870.0 2870.0 2870.0
Aml5 3207.0 3195.0 3195.0 | 3195.0 | 3195.0 | 3195.0 3195.0 3195.0 3195.0 3195.0 3195.0
N25.01 2306.0 2302.0 2302.0 | 2302.0 | 2302.0 | 2302.0 2302.0 2302.0 2302.0 2302.0 2302.0
N25.02 18662.5 18600.5 18600.5 | 18626.5 | 18595.5 | 18601.5 | 18595.5 | 18601.5 18601.5 18595.5 | 18595.5
N25.03 12195.0 12138.0 12136.0 | 12138.0 | 12137.0 | 12133.0 12128.0 12124.0 12139.0 12138.0 12116.0
N25.04 24344.5 | 24192.5 | 24214.5 | 24290.5 | 24196.5 | 24216.5 24218.5 24216.5 24218.5 24234.5 24214.5
N25.05 7852.0 7819.0 7819.0 7825.0 7819.0 | 7819.0 7827.0 7819.0 7819.0 7819.0 7819.0
N30.01 4127.0 4115.0 4115.0 | 4115.0 | 4115.0 | 4115.0 4115.0 4115.0 4115.0 4115.0 4115.0
N30.02 10829.5 10790.5 10789.5 | 10784.5 | 10784.5 | 10791.5 10789.5 10793.5 10785.5 10785.5 10781.5
N30.03 22725.0 | 22706.0 22706.0 | 22711.0 | 22706.0 | 22706.0 22713.0 22706.0 | 22706.0 22708.0 22702.0
N30.04 28558.5 | 28401.5 | 28417.5 | 28404.5 | 28401.5 | 28401.5 | 28404.5 | 28401.5 | 28401.5 28404.5 28411.5
N30.05 57752.0 57480.0 57471.0 | 57456.0 | 57453.0 | 57436.0 57481.0 | 57424.0 | 57447.0 57434.0 57437.0

P1 30422.5 | 30316.5 | 30290.5 | 30318.5 | 30310.5 | 30303.5 | 30309.5 | 30290.5 | 30295.5 30316.5 30312.5
P2 34135.0 | 34012.0 | 33991.0 | 34015.0 | 33997.0 | 33980.0 | 34018.0 | 33976.0 | 33986.0 33979.0 33985.0
P3 351315 | 35099.5 | 35081.5 | 35093.5 | 35080.5 | 35073.5 | 35098.5 | 35062.5 | 35074.5 35081.5 35068.5
P4 34812.5 | 34667.5 | 34677.5 | 34701.5 | 34670.5 | 34675.5 | 34675.5 | 34668.5 | 34679.5 34680.5 34675.5
P5 30880.0 | 30812.0 | 30791.0 | 30826.0 | 30814.0 | 30806.0 | 30801.0 | 30830.0 | 30803.0 30786.0 30787.0
P6 34506.5 | 34437.5 | 34437.5 | 34447.5 | 34424.5 | 34441.5 | 34447.5 | 344415 | 344375 34424.5 34438.5

ste36.01 5182.0 4966.0 4966.0 5486.0 5003.0 5014.0 5003.0 4966.0 4966.0 5003.0 4966.0
ste36.02 90682.0 | 88382.0 | 88431.0 | 89270.0 | 88382.0 | 88977.0 89041.0 88819.0 | 89152.0 88939.0 88466.0
ste36.03 | 51777.5 50824.5 50727.5 | 51362.5 | 50686.5 | 50529.5 | 50426.5 | 50688.5 50616.5 50703.5 50713.5
ste36.04 | 49093.5 | 46884.5 | 47306.5 | 48059.5 | 47224.5 | 47156.5 | 47007.5 47193.5 46940.5 47102.5 46992.5
5te36.05 46537.5 45183.5 | 45030.5 | 45398.5 | 44710.5 | 44964.5 | 44804.5 | 44688.5 44619.5 44565.5 44974.5
N40.01 53943.5 53746.5 53769.5 | 53858.5 | 53755.5 | 53748.5 53743.5 53745.5 53753.5 53764.5 53740.5
N40.02 49082.0 | 48932.0 | 48942.0 | 48973.0 | 48924.0 | 48954.0 | 48942.0 48924.0 | 48908.0 48923.0 48925.0
N40.03 39357.5 39282.5 | 39260.5 | 39270.5 | 39280.5 | 39264.5 39275.5 39266.5 39261.5 39265.5 39263.5
N40.04 38485.0 | 38381.0 38380.0 | 38381.0 | 38361.0 | 38355.0 | 38380.0 38379.0 | 38384.0 38377.0 38383.0
N40.05 51688.0 51529.0 51511.0 | 51544.0 | 51505.0 | 51532.0 51532.0 | 51505.0 | 51515.0 51518.0 51544.0
Sko42.01 | 12760.0 | 12731.0 | 12731.0 | 12741.0 | 12731.0 | 12731.0 | 12731.0 | 12731.0 | 12731.0 | 12731.0 | 12731.0
Sko42.02 | 108359.5 | 108055.5 | 108050.5 | 108083.5 | 108082.5 | 108059.5 | 108049.5 | 108053.5 | 108069.5 | 108043.5 | 108071.5
Sko42.03 | 86921.5 | 86667.5 | 86677.5 | 86744.5 | 86676.5 | 86683.5 86700.5 86672.5 86678.5 86704.5 86684.5
Sko42.04 | 69111.0 | 68785.0 | 68842.0 | 68808.0 | 68780.0 | 68771.0 68767.0 | 68753.0 | 68795.0 68811.0 68771.0
Sko42.05 | 124313.5 | 124111.5 | 124064.5 | 124105.5 | 124088.5 | 124118.5 | 124055.5 | 124095.5 | 124098.5 | 124123.5 | 124075.5
Sko49.01 | 20506.0 20478.0 20482.0 | 20478.0 | 20478.0 | 20478.0 20482.0 20478.0 | 20482.0 20470.0 | 20470.0
Sko49.02 | 208910.0 | 208159.0 | 208241.0 | 208450.0 | 208217.0 | 208176.0 | 208179.0 | 208242.0 | 208192.0 | 208157.0 | 208160.0
Sko49.03 | 162517.0 | 162430.0 | 162332.0 | 162631.0 | 162299.0 | 162349.0 | 162238.0 | 162389.0 | 162405.0 | 162273.0 | 162344.0
Sko49.04 | 118556.5 | 118345.5 | 118315.5 | 118370.5 | 118324.5 | 118376.5 | 118298.5 | 118337.5 | 118319.5 | 118306.5 | 118307.5
Sko49.05 | 333418.0 | 332879.0 | 332941.0 | 332946.0 | 333038.0 | 332943.0 | 333016.0 | 332953.0 | 332936.0 | 333020.0 | 333033.0
Sko56.01 | 32031.0 | 31983.0 31983.0 | 31984.0 | 31983.0 | 31977.0 | 31986.0 31985.0 | 31982.0 31984.0 31983.0
Sko56.02 | 248791.0 | 248334.0 | 248311.0 | 248628.0 | 248329.0 | 248310.0 | 248309.0 | 248286.0 | 248301.0 | 248285.0 | 248279.0
Sko56.03 | 85472.0 | 85215.0 | 85223.0 | 85318.0 | 85212.0 | 85242.0 85227.0 85221.0 | 85214.0 85210.0 85218.0
Sko56.04 | 157052.0 | 156770.0 | 156701.0 | 156804.0 | 156730.0 | 156707.0 | 156746.0 | 156812.0 | 156782.0 | 156684.0 | 156758.0
Sko56.05 | 296678.5 | 296283.5 | 296347.5 | 296428.5 | 296304.5 | 296350.5 | 296280.5 | 296298.5 | 296267.5 | 296316.5 | 296270.5

em 19 instancias. Assim, a variante Ag..; apresentou os melhores valores na maioria
dos casos. Um ponto importante a ser destacado é que a variante Agpou2.01 utiliza uma
Unica instancia para gerar as heuristicas, mas também é capaz de alcancar resultados

competitivos quando comparada & variante Agerar-

5.3.1 Perfis de Desempenho

Os Perfis de Desempenho (PD) (DOLAN; MORE, 2002) sdo usados para analisar o de-
sempenho relativo das técnicas de busca quando o conjunto de problemas é grande. Para

um conjunto S de resolvedores s;, 7 € 1,...,n4, e um conjunto P de problemas/instancias
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Tabela 5.2: Melhores solucoes para instancias de tamanho n > 60.
Instancias Agentes
Asy Asio Asn Aamis Anaso1 Askor2.01 | Askosz.02 Asko12.03 Asroi2.01 | Asrot9.01 Ageral

AKV.60.05 | 161497.0 | 159805.0 159806.0 160093.0 159777.0 159771.0 | 159823.0 159789.0 159766.0 | 159761.0 | 159763.0
CAP.30.30.1 | 205190.0 | 204308.0 | 204277.0 | 205459.0 | 204346.0 | 204293.0 | 204308.0 204306.0 | 204245.0 | 204451.0 | 204287.0
CAP.30.30.2 | 194606.5 193619.5 193469.5 193457.5 193466.5 193543.5 193460.5 193492.5 193430.5 193433.5 | 193407.5
CAP.30.30.3 | 162627.5 161735.5 161702.5 161744.5 161724.5 161705.5 | 161600.5 161779.5 161717.5 161634.5 161793.5
CAP.30.40.1 | 135977.5 135409.5 | 135221.5 | 135319.5 135330.5 135338.5 135291.5 135345.5 135312.5 135390.5 135294.5
CAP.30.40.2 | 160655.0 | 159261.0 | 159359.0 159388.0 159299.0 159368.0 | 159338.0 159331.0 159331.0 159357.0 | 159324.0
CAP.30.40.3 | 160339.5 | 159331.5 159188.5 159402.5 159149.5 159172.5 159116.5 159093.5 159406.5 159143.5 159103.5
CAP.30.50.1 | 111618.5 | 110816.5 110715.5 110983.5 | 110617.5 | 110898.5 110768.5 110840.5 110758.5 110732.5 110736.5
CAP.30.50.2 | 115951.0 | 115533.0 115503.0 115775.0 115507.0 | 115439.0 | 115486.0 115448.0 115489.0 115480.0 | 115513.0
CAP.30.50.3 | 115412.0 114455.0 114340.0 114749.0 114375.0 114401.0 114424.0 114365.0 114401.0 114406.0 | 114337.0
CAP.30.60.1 | 108788.0 | 108153.0 108203.0 | 108123.0 | 108241.0 108192.0 | 108214.0 108194.0 108168.0 108221.0 | 108184.0
CAP.30.60.2 | 110739.5 | 110124.5 110079.5 110512.5 110115.5 | 110036.5 | 110088.5 110094.5 110099.5 110091.5 110049.5
CAP.30.60.3 | 92510.0 92009.0 91920.0 92259.0 91967.0 91978.0 91891.0 91801.0 91996.0 91845.0 91882.0
CAP.60.30.1 | 446198.5 | 445655.5 | 445448.5 | 446109.5 | 445580.5 | 445440.5 | 445493.5 445687.5 445548.5 | 445609.5 | 445473.5
CAP.60.30.2 | 409318.5 | 408056.5 | 408005.5 | 408426.5 | 408020.5 | 408011.5 | 407953.5 | 408073.5 408034.5 | 408018.5 | 408051.5
CAP.60.30.3 | 417897.5 | 417045.5 | 417027.5 | 417067.5 | 417117.5 | 417054.5 | 417070.5 417059.5 417037.5 | 417068.5 | 417003.5
CAP.60.40.1 | 313945.0 | 313416.0 | 313381.0 | 313435.0 | 313472.0 | 313399.0 | 313432.0 313392.0 313384.0 | 313403.0 | 313371.0
CAP.60.40.2 | 321370.5 | 320875.5 | 320827.5 | 320785.5 | 320953.5 | 320815.5 | 320818.5 320832.5 320811.5 | 320829.5 320807.5
CAP.60.40.3 | 363827.5 | 363216.5 | 363173.5 | 363218.5 | 363088.5 | 363169.5 | 363219.5 363255.5 363288.5 | 363335.5 | 363137.5
CAP.60.50.1 | 274006.0 | 273587.0 | 273542.0 | 273576.0 | 273566.0 | 273548.0 | 273532.0 273575.0 273527.0 | 273518.0 | 273527.0
CAP.60.50.2 | 270218.5 | 269908.5 | 269838.5 | 269834.5 | 269886.5 | 269817.5 | 269782.5 | 269860.5 269821.5 | 269842.5 | 269917.5
CAP.60.50.3 | 295968.0 | 295569.0 295567.0 295568.0 295569.0 295536.0 295507.0 295501.0 295516.0 295567.0 295552.0
CAP.60.60.1 | 228230.0 | 227981.0 227979.0 228133.0 227973.0 227953.0 227978.0 228012.0 227980.0 227992.0 | 227945.0
CAP.60.60.2 | 247057.0 | 246712.0 | 246625.0 | 246978.0 246629.0 246659.0 246651.0 246707.0 246646.0 246655.0 246628.0
CAP.60.60.3 | 206959.5 206609.5 206603.5 206923.5 206593.5 | 206576.5 | 206604.5 206591.5 206624.5 206589.5 206635.5
CAP.90.30.1 | 629500.0 | 628957.0 | 628965.0 | 629079.0 | 629026.0 | 629059.0 | 628994.0 629075.0 628983.0 | 628958.0 | 628934.0
CAP.90.30.2 | 561801.5 | 561306.5 | 561269.5 | 561483.5 | 561275.5 | 561287.5 | 561245.5 561335.5 561306.5 | 561217.5 | 561212.5
CAP.90.30.3 | 588096.5 | 587861.5 | 587856.5 | 587908.5 | 587869.5 | 587841.5 | 587854.5 587849.5 587878.5 | 587838.5 | 587852.5
CAP.90.40.1 | 474373.0 | 474130.0 | 474096.0 | 474135.0 | 474138.0 | 474127.0 | 474066.0 | 474153.0 474098.0 | 474083.0 | 474088.0
CAP.90.40.2 | 480865.0 | 480011.0 | 480006.0 | 480469.0 | 480135.0 | 480034.0 | 480015.0 480243.0 480051.0 | 480044.0 | 480022.0
CAP.90.40.3 | 513048.0 | 512492.0 | 512483.0 | 512555.0 | 512523.0 | 512480.0 | 512529.0 | 512475.0 | 512493.0 | 512510.0 | 512509.0
CAP.90.50.1 | 480630.0 | 479820.0 | 479705.0 | 479835.0 | 479787.0 | 479780.0 | 479778.0 479780.0 479749.0 | 479742.0 | 479768.0
CAP.90.50.2 | 445505.0 | 445201.0 445151.0 445304.0 445128.0 445163.0 | 445099.0 445183.0 445140.0 | 445094.0 | 445105.0
CAP.90.50.3 | 495349.5 | 495153.5 | 495084.5 | 495245.5 | 495109.5 | 495097.5 | 495094.5 495138.5 495078.5 | 495122.5 | 495054.5
CAP.90.60.1 | 385720.5 | 385449.5 | 385450.5 | 385469.5 | 385467.5 | 385445.5 | 385455.5 | 385441.5 | 385445.5 | 385454.5 | 385456.5
CAP.90.60.2 | 344880.0 | 344788.0 | 344804.0 | 344817.0 | 344840.0 | 344837.0 | 344802.0 344811.0 344812.0 | 344808.0 | 344784.0
CAP.90.60.3 | 411582.0 | 411322.0 411268.0 411462.0 411323.0 | 411259.0 | 411273.0 411283.0 411280.0 411267.0 | 411284.0

Sko64.05 251144.5 | 250950.5 | 250923.5 | 250913.5 | 251014.5 | 250913.5 | 250942.5 250904.5 | 250912.5 | 250905.5 | 250924.5
AKV.70.05 | 2120309.5 | 2110546.5 | 2111485.5 | 2117174.5 | 2110405.5 | 2111787.5 | 2111356.5 | 2110367.5 | 2110894.5 | 2111087.5 | 2110528.5

pj, J €1,...,mnp, t, s pode ser definido como uma medida de desempenho

s € § ao resolver o problema p € P. A razao de desempenho

Tps =

t

p78

maxt,:s e S

para o método

é o desempenho relativo do método s € S. A probabilidade de que a razao de desempenho

rp,s do método s esteja dentro de um fator 7 > 0 da melhor razao observada para todas

as técnicas em S pode ser definida como py(7) = -, [p € P : 1, < 7, onde p,(7) denota
P

as curvas dos PD.

A partir dos PDs (BARBOSA; BERNARDINO; BARRETO, 2010), podem ser

identificados:

1. aabordagem que obteve os melhores resultados para a maioria dos problemas (maior

r(1));

2. a abordagem mais confidvel (menor 7 tal que p(7) = 1);
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Tabela 5.3: Solu¢ao média para instancias de tamanho n < 56.

Instancia Agente
ASU ASI[) ASll 44Aml.’) AN25.01 ASlfn'l‘l.Ul ASlm'l‘Z 02 ASkariZ.Uii ASkoﬂ.ﬂrl 44Sko’1!).ﬂl 44(}erul
S9 1190.13 1181.50* | 1181.50* | 1181.50* 1181.50* 1181.50* 1181.50* 1181.50* 1181.50* 1181.50* 1181.50*
S9H 2298.70 2295.00% 2295.00% 2329.50 2295.10 2294.60* 2295.20 229480 2295.00% 2294.60* 2294.60*
S10 1386.47 | 1374.50% | 1374.77x 1378.07 1374.63% 1375.53 1374.50* 1374.63% 1374.50* 1374.50% 1374.90%
S11 3524.67 3451.87x% 3448.30x% 3489.03 3453.70% 3445.33% 3449.27% 3447.10% 3450.73x% 3448.87x 3445.27*
Aml12a 1531.57« | 1531.90% 1533.20% 1532.90x% 1531.73% 1534.00 1533.50% 1533.73% 1533.57% 1533.03x% 1531.30%
Am12b 1661.87 1612.10* 1619.97 1617.53% 1612.27% 1620.03 1622.13 1616.47x 1618.77 1627.13 1614.87x
Aml3a 2485.83 2467.70% 2467.80% 2469.50 2467.70x 2467.93x 2467.90x 2467.67* 2467.70% 2467.70% 2468.00%
Am13b 2904.93 2870.50x 2870.83% 2878.77 2871.87x 2871.17x 2872.00x 2870.60% 2871.50% 2872.53% 2870.47*
Am15 3243.53 3201.83% 3205.57 3205.13% 3206.70 3204.00% 3205.50% 3204.67 3207.70 3208.33 3199.90*
N25.01 2317.60 2308.20 2305.97 2310.47 2306.63 2302.83* 2306.67 2305.87 2306.13 2307.37 2303.60%

N25.02 18801.27 | 18647.67+ | 18651.27x 18659.97 18635.77* 18643.53* 18652.47% 18652.47 18650.87+ 18651.33% 18639.47+
N25.03 12300.70 12169.10 12167.47 12187.67 12167.80% 12164.77% 12167.37 12166.23 12165.47 12163.50% 12157.57*
N25.04 24471.57 | 24273.43« 24306.13 24319.33 24276.60% 24294.50 24300.60 24306.73 24299.83 24308.23 24272.43%

N25.05 7909.60 | 7834.87* 7844.70 T847.67 7836.73* 7843.87 7845.87 7842.03 7838.23% 7839.33% 7835.67*
N30.01 4162.20 4115.87% 4116.83% 4117.73 4116.70 4116.03% 4116.07% 4116.33% 4116.03% 4117.27 4115.80*
N30.02 10901.33 | 10805.13% 10813.33 | 10800.33* 10803.97 10809.03 10812.63 10812.27 10808.60 10809.63 10805.07*

N30.03 22883.53 | 22723.70% | 22728.53% 22745.40 22725.93% 22723.20% 22733.50 22729.40% | 22722.90* 22725.03 22723.73%
N30.04 28814.80 | 28459.87 28456.27 28503.73 28456.57+ 28439.90* 28454.43+ 28460.57 28442.90% 28454.03 28447.10+
N30.05 58078.23 | 57627.63% | 57652.83 57605.00% 57619.00% 57591.70% 57623.73% 57659.13 57588.90% 57635.30 57596.13x

P1 30519.27 | 30383.37 | 30360.17x 30406.27 30374.67 30368.07* 30356.07* | 30367.67x 30363.10+ 30368.33+ 30359.87
P2 34282.67 | 34073.17 | 34061.27x 34137.43 34069.27 34042.73* 34064.97% 34057.47% 34043.60+ 34054.50% 34048.27x
P3 35415.90 | 35161.70 | 35146.23% 35344.20 35149.57* 35139.50* 35165.17% 35157.50 35175.87+ 35142.40% 35143.53+
P4 34980.63 | 34734.17 34738.00 34791.20 34745.93 34719.37* 34752.67 34757.73 34754.97 34736.83% 34725.67%
P5 30976.63 | 30873.00 | 30866.87+ 30883.47 30874.07 30857.23% 30864.03+ 30860.00x 30862.00+ 30863.73x 30856.60*
P6 34620.77 | 34478.93x | 34486.27 34504.47 34468.60* 34471.43% 34485.47 34474.97% 34477.73% 34473.23% 34470.27%
ste36.01 5324.90 5133.00 5137.33 5541.00 5106.33* 5140.83 5160.03 5088.03* 5151.23 5156.90 5122.57%
ste36.02 | 96169.23 | 91018.17 90937.17 93826.20 90430.40% 90878.30 90557.47+ | 90201.60* 90697.57 90759.97 90303.13x

ste36.03 | 53853.77 | 51531.33% | 51525.97 53319.37 51470.70% 51576.93 51640.00 51301.17* 51519.07 51578.70 51392.97x
ste36.04 | 50855.73 | 48409.63* | 48561.90x 49995.83 48237.17% 48414.50% 48912.67 48488.63x* 48253.97* 48537.5T* 48207.30*
ste36.05 | 48249.23 | 46096.47 45943.40 47473.53 46090.00 45888.20 45847.37 45501.90% | 45749.93% 45883.80 45694.90%
N40.01 54296.17 | 53845.97+ | 53851.80% 54633.50 53838.60% 53820.07* 53861.43 53864.00 53862.80 53831.77% 53828.20%
N40.02 49377.07 | 49002.27 49006.07 49049.17 48986.70% 48980.43* 48994.43 49008.40 48984.83* 48984.40% 48990.40%
N40.03 39534.33 | 39304.60 39304.00 | 39293.77* 39319.93 39307.77 39302.53% 39298.00x 39306.17 39301.80% 39301.50%
N40.04 38698.77 | 38429.20% | 38420.10% 38478.90 38413.77* 38427.5T* 38427.77* 38442.00 38424.57+ 38419.93+ 38419.33+
N40.05 51948.33 | 51595.80 | 51589.50% 51969.03 51578.93% 51569.97* 51584.83% 51589.93x 51574.07% 51576.40% 51576.50%
Sko42.01 | 12859.70 12744.13 12747.87 12760.17 12744.30 12734.63* 12747.20 12745.00 12742.77 12746.17 12742.40
Sko42.02 | 108600.90 | 108168.43+ | 108158.10% | 108221.67 108189.77 108156.20% | 108175.20% | 108180.50 | 108141.43* | 108160.07+ | 108158.73x
Sko42.03 | 87285.23 | 86870.80 | 86836.77x 86938.43 86848.17 86836.50% 86847.43 86820.17x 86835.23+ 86840.40% 86794.50%
Sko42.04 | 69315.93 | 68900.20 68926.73 69046.47 68887.17+ 68883.43+ 68888.47* 68919.23 68905.10 68890.60x 68876.23*
Sko42.05 | 125046.60 | 124250.27% | 124235.20% | 124584.53 | 124227.60% | 124236.40% | 124198.43% | 124225.63« | 124232.80x 124215.40% | 124225.87x
Sko49.01 | 20550.17 | 20495.20% | 20498.37 20506.90 20496.07+ 20489.60* 20498.20 20492.67x 20499.50 20495.77 20489.97x
Sko49.02 | 209659.57 | 208544.57 | 208472.70% | 209527.33 | 208504.77+ | 208439.67* | 208506.77+ | 208584.77x | 208461.73% | 208468.00% | 208486.17x
Sko49.03 | 163539.87 | 162603.40 | 162549.63 | 163403.00 | 162480.70%* | 162489.23% | 162586.87« | 162604.47 162622.30 162505.20% | 162528.53%
Sko49.04 | 118882.17 | 118503.17 | 118475.20% | 118649.03 | 118458.60x 118521.20 118478.20% | 118468.63% | 118466.17* 118465.57+ | 118441.57*
Sko49.05 | 334706.50 | 333302.10+ | 333389.50 | 333324.07 333316.27 | 333156.23% | 333312.23 333272.33 | 333241.77 333344.33 333263.97%
Sko56.01 | 32163.27 | 32010.47 32024.03 32010.40 32022.33 31998.90* 32021.00 32010.50 32022.27 32012.57 32008.10
Sko56.02 | 249867.20 | 248603.10 | 248506.20% | 250451.13 | 248562.97+ | 248474.87+ | 248481.67+ | 248605.73 | 248495.03x 248537.57 | 248448.23*
Sko56.03 | 85670.10 | 85380.07 85368.07 85574.73 85309.50* 85355.93 85355.10 85418.57 85339.60x 85356.00 85321.63*
Sko56.04 | 157604.40 | 156911.97 | 156878.77+ | 157053.57 156908.43 156858.03% 156915.37 156960.87 156897.97 | 156851.63* | 156861.17x
Sko56.05 | 298502.87 | 296615.67 | 296527.70 | 297572.67 | 296431.53% | 296473.30% | 296454.97 | 296657.07 | 296449.63% | 296518.37% | 296425.97*

3. o melhor desempenho geral (maior area sob as curvas dos PD).

Os PD sao apresentados na Figura 5.1, onde pode-se observar que a variante
Agerar Obteve a melhor média de resultados obtidos na maioria dos problemas (30 das
89 instéancias) e alcangou a maior area sob as curvas dos PD. Além disso, essa variante
é a segunda mais confiavel, com p(1.006787) = 1. Por outro lado, a variante que utiliza
Asros2.01 Obteve a segunda maior area sob as curvas dos PD e é a segunda que encontrou
os melhores resultados médios na maioria dos problemas (19 insténcias). No entanto,
essa variante alcangou p(7) = 1 apenas quando 7 = 1.010377. Agkes2.03 ¢ a segunda
que encontrou os melhores resultados na maioria dos problemas (28 instancias) e obteve
a terceira maior area sob as curvas dos PD. Também é a mais confiavel, alcangando

p(1.005836) = 1 com o menor valor de 7.
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Tabela 5.4: Solu¢ao média para instancias de tamanho n > 60.
Agente
/459 ASIO ASll AAmlS A;\'ZS.UI ASkU42 01 A5k042.02
AKV.60.05 | 162939.60 159999.80 160179.10 160744.27 | 159921.13* 160074.70 160130.03 160140.57 160029.47% 160091.30
CAP.30.30.1 | 207162.30 205051.17 204863.30 206542.60 204999.87 204576.83% | 204929.57 204911.30 204986.37 204772.20%
CAP.30.30.2 | 195460.10 194030.90 193900.43 194614.80 194079.47 193823.63* 193859.70+ | 193881.43% | 193886.37* 193933.73 | 193768.87*
CAP.30.30.3 | 164022.00 162506.00 162422.77% 162512.93 162544.47 162372.73% | 162210.20* | 162469.47* | 162332.20% 162309.70% 162277.60x%
136956.50 135785.37 135588.13% 135722.00 135732.60 135527.10* 135666.40 135720.37 135738.73 135658.30 135650.23
. 161618.30 160002.03 159843.53 160161.80 159844.93 159807.57 159739.83 159893.33 | 159622.87x 159589.13% | 159567.23*
CAP.30.40.3 | 161196.80 | 159935.70% 159793.93% 160322.70 159988.40 159765.03% | 159939.07+ | 159904.97* | 159940.80x 159971.83% 159799.60*
CAP.30.50.1 | 112343.10 111329.53 111118.73% 111800.37 111182.33% 111228.87 111134.13* 111366.83 | 111080.13x* 111092.13% | 111079.37*
CAP.30.50.2 | 117288.60 115826.73 115683.77x 116616.03 115860.43 115623.83* | 115682.00% 115761.67 | 115673.97* 115683.40% 115643.17x
CAP.30.50.3 | 116124.80 114814.17 114676.70% 115722.90 114727.87% 114680.405 114689.40% | 114756.63 | 114675.53% 114682.27+ | 114672.93*
CAP.30.60.1 | 109472.33 108382.90 108351.07* 108435.33 108377.83 108412.33 108354.10x% 108405.63 | 108315.27x 108372.67 | 108309.13*
CAP.30.60.2 | 111516.47 110608.17 110444.03 111374.73 110485.23 110307.13* 110399.27 110550.90 110407.03 110425.87 | 110273.40%
CAP.30.60.3 | 93209.17 92382.60 92328.00 92753.77 92402.47 92228.00x 92343.53 92306.43% 92311.37* 92269.00% 92199.77*
CAP.60.30.1 | 447474.50 446211.87 445945.07+ | 447057.63 446015.43x 446034.50 | 445871.57* | 446342.50 | 445994.97x 445975.77x 445940.83%
CAP.60.30.2 | 410759.47 409007.93 408500.33% | 409964.13 408577.53% 408628.83* | 408370.97* | 408921.50 | 408527.10% 408506.60x 408382.00%
CAP.60.30.3 | 419055.23 417273.73 417223.90% 418315.77 417328.53 417215.10% 417234.13% 417344.80 | 417222.70% 417203.77« | 417200.13*
CAP.60.40.1 | 314557.63 313692.57 | 313570.93* | 313627.20x 313823.30 313678.73* 313628.70% | 313605.03 | 313633.20 313602.87% 313670.33*
CAP.60.40.2 | 321860.13 321150.20 320995.47% | 321221.27 321154.00 321051.93 321007.07* | 321221.20 | 321036.00% | 320981.47* | 321031.00%
CAP.60.40.3 | 365073.17 363750.37 | 363517.97* | 364387.33 363707.83 363655.43% 363555.27+ | 363941.17 | 363518.80x% 363554.10% 36355457
CAP.60.50.1 | 274682.83 273846.50 | 273701.50% | 274255.80 274008.53 273718.43% 273738.23% | 273853.00 | 273713.07x 273774.33% 273713.20%
CAP.60.50.2 | 271264.37 270321.37 270143.80% | 270296.60 270344.13 270150.67 | 270091.00% | 270331.30 | 270131.23x 270202.87% 270145.33*
CAP.60.50.3 | 296749.93 | 295740.97x 295701.00% | 295927.17 295765.20 295697.17x 295699.43% | 295751.20% | 295710.10% 295713.87 | 295680.60*
CAP.60.60.1 | 228867.57 228139.63 228123.20 228277.07 228095.60% 228103.77x 228121.30 228207.07 228130.87 228123.67 | 228078.37*
CAP.60.60.2 | 248104.40 247097.93 246938.20% | 247630.23 246971.50 247027.80 246912.50% | 247280.03 246937.77 246908.63« | 246820.03*
CAP.60.60.3 | 207583.23 | 206804.07+ | 206768.13* | 207379.73 206826.23% 206783.97* 206798.10% | 206833.33* | 206890.50 206830.93% 206825.80*
CAP.90.30.1 | 630429.30 | 629220.70% 629185.90% | 629529.83 629251.43 629247.03 629195.00% | 629286.20 | 629177.57% 629177.90% | 629142.10%
CAP.90.30.2 | 563100.30 561650.43 | 561466.03* | 562536.37 561665.93 561586.67+ 561530.80% | 561810.50 | 561514.87% 561524.87% 561498.57+
CAP.90.30.3 | 589359.93 588073.87 587966.33% | 588880.40 588055.00 588138.83 | 587953.70* | 588138.67 | 587958.67x* 587979.33x 587996.00
CAP.90.40.1 | 475573.90 474496.43 474320.97 | 474865.40 474556.80 474293.53% | 474289.77* | 474716.03 | 474321.40% 474373.03% 474304.17*
CAP.90.40.2 | 481478.90 | 480485.27x 480518.70% | 481098.93 480627.67 480522.00% 480462.67« | 480717.33 | 480502.43% | 480453.37* | 480465.67*
CAP.90.40.3 | 514154.07 | 512995.20% | 512756.47* | 513583.37 512970.87 513009.33x* 512811.40% | 513156.07 | 512853.23% 512798.73% 512767.67*
CAP.90.50.1 | 481386.33 480068.30 479966.07+ | 480797.57 480012.37 479994.97x 479991.73% | 480114.27 | 480036.60* | 479954.70% | 480016.97x*
CAP.90.50.2 | 446432.77 445620.50 445491.23 446184.73 445475.40% 445510.17 445466.13% 445652.47 | 445383.63*% | 445480.70% 445463.17x
CAP.90.50.3 | 496209.43 495570.03 | 495402.27* | 495964.43 495464.40% 495516.73* 495458.13* | 495556.37+ | 495510.97* 495521.30% 495442.97*
CAP.90.60.1 | 386222.77 385601.97 385551.83% | 386057.43 385597.70 385537.30x 385552.27+ | 385609.93* | 385550.27% 385562.90« | 385537.07*
CAP.90.60.2 | 345175.43 | 344852.13* | 344868.20% | 344857.67x 344935.03 344872.20 344868.93% | 344853.77 | 344867.93 344874.80 344875.77
CAP.90.60.3 | 412100.47 | 411474.10% 411438.80% 411667.37 411469.53 411470.83 411424.70% 411504.10 | 411420.43% | 411414.43* | 411434.80%
Sko64.05 251745.90 251088.13 251095.43 251080.70 251291.40 251021.83* 251053.60 251145.13 | 251036.50% 251037.53* | 250997.17*
AKV.70.05 | 2124248.43 | 2112045.67 2114540.07 | 2119937.77 | 2111324.63* | 2117322.53 2114944.67 | 2112827.83 | 2114852.27 2115584.83 2115388.40

Instancia

Askot2.04 Askosg o1 Ageral

Tabela 5.5: Numero de instancias em que cada variante alcancou os melhores valores,
onde #Melhor representa a contagem para o melhor custo, #Média é a contagem para os
custos médios, e #TesteEstat. é o nimero de instancias em que cada variante encontrou os
melhores valores médios ou suas solucoes sao estatisticamente semelhantes aos melhores.

Score Agente
Aso | Asio | Asii | Aamis | Anesor | Askorz.01 | Askorzo2 | Asko12.03 | Askorzo1 | Asko19.01 | Ageral
#Melhor 5 22 20 11 20 21 21 28 18 26 30
#Meédia 0 5 8 3 8 19 10 6 6 8 30
#TesteEstat. | 1 34 54 9 43 63 57 37 62 64 82

5.3.2 Resultados Comparativos

Os resultados obtidos pela variante Age,q foram comparados com BVND (HERRAN;
COLMENAR; DUARTE, 2021), melhor resultado conhecido na literatura. As Tabelas
5.6 e 5.7 apresentam as comparacoes.

Para ambas as tabelas, a primeira coluna mostra o nome das instancias. A
segunda, apresenta o melhor resultado obtido em (HERRAN; COLMENAR; DUARTE,
2021). A terceira coluna apresentam o resultado da variante Agerq. Por fim, a tdltima
coluna apresenta o hiato obtido entre os dois trabalhos.

Pode-se observar diferencas menores que 1.0% para todas as instancias testadas

aqui, exceto para ste36.02, ste36.03 e ste36.05. A diferenca média para todas as instancias
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Figura 5.1: PD utilizando os resultados médios como medida de desempenho. As areas
normalizadas sob as curvas dos PD sao 1.0000, 0.9951, 0.9949, 0.9949, 0.9946, 0.9930,
0.9927, 0.9919, 0.9915, 0.9405 e 0.8931, respectivamente, para Agerals Askos2.015 Askod2.03,

Askos2.01, An2s.01, Asi1, Askod9.01, Askosz.02, Asio, Aamis € Aso.
¢ de 0.09%, e, portanto, os resultados encontrados pela proposta sao similares aos melhores

encontrados na literatura.

5.4 Avaliacao do Melhor Agente

Uma das principais vantagens das técnicas de PG é suas solugoes simbolicas. A Figura 5.2
apresenta a melhor heuristica gerada pela HPGG e que foi obtida usando a variante
Agerai- Essa solugao contém um padrao nos quatro blocos de instrugoes agrupados nas
linhas 4-7. Cada uma dessas linhas comeca com uma perturbagao e é seguida por uma
ou mais buscas locais. Essas etapas podem ser observadas em técnicas de busca bem
conhecidas, como o ILS (TALBI, 2009). Por outro lado, h4 uma predominancia do uso
de reconstrugdes da solugao (linhas 4-6). Essas instrugoes sao comuns ao IG, que realiza
operacoes de desconstrucao e reconstrucao em alguns elementos da solugao até que um
critério de parada seja alcangado (LOZANO; MOLINA; GARCIA-MARTINEZ, 2011). As

heuristicas de cada variante gerada sao apresentadas em detalhes no Apéndice B.
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o4

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501{
S.reconstruction(0.40);
S.rvnd();
S.2-0pt();
S.insertion();
S.reconstrucion(0.65);
S.rvnd();
S.insertion();
S.reconstruction(0.50);
S.rvndQ);
S.swap(0.40,0.25);
S.rvnd();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=s;}

Figura 5.2: Melhor heuristica gerada pela variante Geral.



5.4 Avaliagao do Melhor Agente

Tabela 5.6: Resultados comparativos para instancias de tamanho n < 56.

Instancia Bl\\/I/_(la\lIléor Cl:;zn o GAP %
S9 1181.5 1181.5 0.00
S9H 2294.5 2294.5 0.00
S10 1374.5 1374.5 0.00
S11 3439.5 3439.5 0.00
Aml2a 1529.0 1529.0 0.00
Am12b 1609.5 1609.5 0.00
Am1l3a 2467.5 2467.5 0.00
Am13b 2870.0 2870.0 0.00
Aml5 3195.0 3195.0 0.00
N25.01 2302.0 2302.0 0.00
N25.02 18595.5 18595.5 0.00
N25.03 12114.0 12116.0 0.02
N25.04 24192.5 24214.5 0.09
N25.05 7819.0 7819.0 0.00
N30.01 4115.0 4115.0 0.00
N30.02 10779.5 10781.5 0.02
N30.03 22702.0 22702.0 0.00
N30.04 28401.5 28411.5 0.04
N30.05 57400.0 57437.0 0.06
P1 30282.5 30312.5 0.10
P2 33974.0 33985.0 0.03
P3 35052.5 35068.5 0.05
P4 34666.5 34675.5 0.03
P5 30771.0 30787.0 0.05
P6 34424.5 34438.5 0.04
ste36.01 4966.0 4966.0 0.00
ste36.02 87390.0 88466.0 1.23
ste36.03 50084.5 50713.5 1.26
ste36.04 46737.5 46992.5 0.55
ste36.05 44488.5 44974.5 1.09
N40.01 53722.5 53740.5 0.03
N40.02 48908.0 48925.0 0.03
N40.03 39250.5 39263.5 0.03
N40.04 38354.0 38383.0 0.08
N40.05 51496.0 51544.0 0.09
Sko42.01 12731.0 12731.0 0.00
Sko42.02 108006.5 108071.5 0.06
Sko42.03 86644.5 86684.5 0.05
Sko42.04 68701.0 68771.0 0.10
Sko42.05 124017.5 124075.5 0.05
Sko49.01 20470.0 20470.0 0.00
Sko49.02 208058.0 208160.0 0.05
Sko49.03 162182.0 162344.0 0.10
Sko49.04 118246.5 118307.5 0.05
Sko49.05 332836.0 333033.0 0.06
Sko56.01 31972.0 31983.0 0.03
Sko56.02 248219.0 248279.0 0.02
Sko56.03 85184.0 85218.0 0.04
Sko56.04 156646.0 156758.0 0.07
Sko56.05 296176.5 296270.5 0.03
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Tabela 5.7: Resultados comparativos para instancias de tamanho n > 60.

Instancia BIQ//I;%] or le;((:nte GAP %
AKV.60.05 159643.0 159763.0 0.08
CAP.30.30.1 204089.0 204287.0 0.10
CAP.30.30.2 193199.5 193407.5 0.11
CAP.30.30.3 161475.5 161793.5 0.20
CAP.30.40.1 135133.5 135294.5 0.12
CAP.30.40.2 159114.0 159324.0 0.13
CAP.30.40.3 158967.5 159103.5 0.09
CAP.30.50.1 110493.5 110736.5 0.22
CAP.30.50.2 115302.0 115513.0 0.18
CAP.30.50.3 114137.0 114337.0 0.18
CAP.30.60.1 108117.0 108184.0 0.06
CAP.30.60.2 109908.5 110049.5 0.13
CAP.30.60.3 91619.0 91882.0 0.29
CAP.60.30.1 445377.5 445473.5 0.02
CAP.60.30.2 407890.5 408051.5 0.04
CAP.60.30.3 416912.5 417003.5 0.02
CAP.60.40.1 313304.0 313371.0 0.02
CAP.60.40.2 320758.5 320807.5 0.02
CAP.60.40.3 363020.5 363137.5 0.03
CAP.60.50.1 273420.0 273527.0 0.04
CAP.60.50.2 269680.5 269917.5 0.09
CAP.60.50.3 295419.0 295552.0 0.05
CAP.60.60.1 227896.0 227945.0 0.02
CAP.60.60.2 246523.0 246628.0 0.04
CAP.60.60.3 206486.5 206635.5 0.07
CAP.90.30.1 628850.0 628934.0 0.01
CAP.90.30.2 561170.5 561212.5 0.01
CAP.90.30.3 587816.5 5H87852.5 0.01
CAP.90.40.1 474046.0 474088.0 0.01
CAP.90.40.2 479963.0 480022.0 0.01
CAP.90.40.3 512452.0 512509.0 0.01
CAP.90.50.1 479683.0 479768.0 0.02
CAP.90.50.2 445030.0 445105.0 0.02
CAP.90.50.3 495052.5 495054.5 0.00
CAP.90.60.1 385430.5 385456.5 0.01
CAP.90.60.2 344775.0 344784.0 0.00
CAP.90.60.3 411205.0 411284.0 0.02

Sko64.05 250870.5 250924.5 0.02
AKV.70.05 2109745.5 2110528.5 0.04
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6 Conclusoes

Este trabalho abordou o Corridor Allocation Problem (CAP), problema de layout cujo
objetivo ¢ a alocagao fisica de facilidades em um corredor de dois lados, a fim de reduzir o
custo de comunicagao. Foi desenvolvida uma Hiper-heuristica com Programacao Genética
Gramatical (HPGG) com o objetivo de desenvolver heuristicas capazes de atingir melhores
resultados para o problema.

A HPGG proposta foi capaz de produzir heuristicas eficientes para o CAP. Duas
estratégias foram propostas: utilizando uma tnica instancia durante a avaliacao do GP e
treinando cada individuo em um conjunto de instancias.

Foi observado que a variante Agero da HPGG, que evoluiu utilizando informacoes
de dez instancias, obteve a melhor média de resultados, tendo o melhor desempenho geral,
sendo a segunda abordagem mais confidvel. Com base nessas informagoes, é possivel
concluir que a exploragao do problema sob a perspectiva de suas diferentes caracteristicas
permite o desenvolvimento de heuristicas mais robustas.

Por outro lado, uma das variantes com uma tnica instancia também obteve bons
resultados. Especificamente, observamos que o uso das instancias Sko42.01 e Sko42.03
durante a evolugao permite a criacao de boas heuristicas. Uma tnica instancia de treino,
se escolhida adequadamente, se destaca pelo fato de demandar apenas uma fracao de
tempo do método que utiliza miltiplas instancias.

Para trabalhos futuros, considera-se relevante a aplicacao do tempo de proces-
samento para compor a aptidao do individuo em uma versao multiobjetivo da hiper-
heuristica proposta aqui. Também é pertinente o uso de novas heuristicas para compor a
gramatica, diversificando e enriquecendo a geracao de individuos com uma variedade de
operagoes mais complexas, a fim de abranger uma maior variedade de vizinhancas. Na
etapa de selecao, é valido considerar a aplicagao de técnicas aprimoradas que possibilitem
a selecao de progenitores mais qualificados, em contraste com métodos totalmente alea-
torios. Por fim, vale ressaltar que, embora os resultados obtidos nao tenham sido capazes

de superar aqueles presentes na literatura, a heuristica sugerida pela variante Agerq; S€
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assemelha a um Iterated Greedy, sendo potencial objeto de estudo.
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A Descricao das instancias

As tabelas a seguir apresentam as instancias de treino da seguinte forma: A parte superior
contém o comprimento das facilidades, cuja coluna i se refere a [;. A parte inferior pode

ser entendida como uma matriz F, ,, representando os coeficientes de demanda f; ;.

Tabela A.1: Caracteristicas da Instancia S9

Comprimentos (/;)

218191713 14/6(8] 9

Coeficiente de Demanda (f; ;)

0(0(2]8|7|4/0|1 6
0[(0[8]0(2|7|4]4 6
2181012718012 6

81012(0[5(0|8|8 6
71217510547 6
4171810150812 6
0[4]0]8[4|8|0]4 6
1141287121410 6
6]6|6[6[6[6|6|6 0
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Tabela A.2: Caracteristicas da Instancia S10

Comprimentos (/;)

6

8

9

67

Demanda (f; ;)
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=~ O

N O O

ot

o O N o O

s O o = =

~J

12

4
7
2

- o O

o O ©

o O © 3

7
0

A~ g o

9

Tabela A.3: Caracteristicas da Instancia S11

Comprimentos (/;)

319137137519 ]6]|5 /|10
Coeficiente de Demanda (f; ;)
0120280957102 3
2000 (89 (1317|161 | 8| 6 |7
2180|180 (104 18] 5|80
81918 0|6 |16[10] 4|2 14| 6
0(13/]0|6]0]6 0 (11]0] 8|2
9 |17|10]16| 6 | O | 6 [13] 2 | 7 |18
5116410060 ] 1]11|15|7
701184 111310 1]7]|2
O(8|5 12|02 111]0]12|0
2006 | 8|14 8|7 |15 7 [12] 0| 3
3/ 7101621872030
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A Descricao das instancias

Tabela A.4: Caracteristicas da Instancia Am15
Comprimentos ([;)

(20[3]9[3]7][3[7]5[9[6]5[3[9]3][7]

Coeficiente de Demanda (f; ;)
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N O ™ oo — 0 o o
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o N o o N A~ oo mmn S
HANN A O MDD D O MO
Mmoo~ Imo oM ~HONILO
oo g o mn ™ 1000
So—-maaamaocaoZno
oS ow o N ™ <+ o o

Comprimentos (/;)
(tfofafejo oo oo i e[ ufefafi e fefi i1 [1[1[1]1]

Tabela A.5: Caracteristicas da Instancia N25.1

Coeficiente de Demanda (f; ;)
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Tabela A.7: Caracteristicas da Instancia Sko.42.2.
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B Descricao dos Agentes

Com base nos componentes disponiveis na gramatica, os melhores agentes de cada variante
sao apresentados a seguir. Para aquelas variantes cujos melhores individuos possuem a

mesma aptidao, a escolha daquele que a representara foi feita aleatoriamente.

B.1 Agg

void execute(I){
S = randomlyGenerate(I); Sb=S;
for(i={1,...,50N{
S.2-opt(); S.swap(0.65,0.50);
S.oppSidesSwap(); S.reconstrucion(0.15);
S.oppSidesSwap() ;
if (F(S)<F(Sb)){Sb=8;}

Figura B.1: Melhor heuristica gerada pela variante Agg.
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B.2 Ago
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B.2

Asio

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i=
S.
S.
S.
S.

S

S.

{1,...,5001{

reconstrucion(0.10);

shake(0.10); S.shake(0.55);
neighborSwap(); S.neighborSwap();

reconstrucion(0.00); S.shake(0.45);

.2-0opt(0.45); S.shake(0.45);
.oppSidesSwap(); S.reconstrucion(0.45);
.nonNeighborSwap(); S.oppSidesSwap();
.oppSidesSwap(); S.shake(0.10);

.2-0pt(0.45); S.rvnd(0.45);

2-0pt(0.45);

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

B.3

Figura B.2: Melhor heuristica gerada pela variante Ago.

Ag11

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i=
S.
S.

S.

{1,...,501){
repart (+0.70) ;
rec(0.30);

rvnd () ;

if (F(S)<F(Sb)){Sb=s;}

Figura B.3: Melhor heuristica gerada pela variante Ag;.
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B4 Aamis

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501){
S.neighborSwap(); S.insertion();
S.2-0pt(); S.rvnd();
S.swap(0.40,0.10) ;
S.nonNeighborSwap() ;
S.rvnd(); S.swap(0.70,0.70);
S.2-0pt(); S.rvnd();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.4: Melhor heuristica gerada pela variante A 4,,15.

B.5 An2s.1

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501{
S.shake(0.60) ;
S.repart(-0.70);
S.reconstrucion(0.95);
S.oppSidesSwap() ;
S.rvnd();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.5: Melhor heuristica gerada pela variante Apas.1.
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68

B.6 Agko42.1

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501){
S.swap(0.85,0.20);
S.repart(+0.15);
S.rvnd();
S.rvnd();
S.neighborSwap() ;
S.repart (+0.20);
S.rvnd();
S.swap(0.45,0.15);
S.rvnd();
S.rvnd();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.6: Melhor heuristica gerada pela variante Aggos2.1.

B.7  Agko42.2

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,50N{
S.repart(-0.50);
S.shake(-0.95);
S.2-0pt(-0.95);
S.oppSidesSwap() ;
S.reconstruction(0.35);
S.rvnd();
S.2-0pt(-0.95);
S.2-0pt(-0.95);

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.7: Melhor heuristica gerada pela variante Aggos2.2.
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B.8 Agkou23
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B.8 Agko42.3

void execute(I){

S = randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501){
S.rvndQ);
S.oppSidesSwap() ;
S.shake(0.35);
S.rvnd();
S.nonNeighborSwap() ;
S.shake(0.35);
S.oppSidesSwap() ;
S.2-opt(-0.95);
S.swap(0.50,0.80);
S.shake(0.35);
S.neighborSwap() ;
S.neighborSwap() ;
S.rvndQ);
S.oppSidesSwap() ;
if (F(S)<F(Sb)){Sb=8;}

Figura B.8: Melhor heuristica gerada pela variante Aggos2.3.

B.9 Agskos2.4

void execute(I){
S = randomlyGenerate(I); Sb=S;
for(i={1,...,50N{
S.oppSidesSwap() ;
S.shake(0.90);
S.shake(0.70);
S.rvnd();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.9: Melhor heuristica gerada pela variante Aggos2.4.
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B.10 Agkou9.1

B.10  Agsko49.1

void execute(I){

S =

randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501){

S.reconstruction(0.40);
S.rvnd();

S.rvnd();

S.2-0pt();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.10: Melhor heuristica gerada pela variante Agpo9.1-.

B.11 AGeral

void execute(I){

S =

randomlyGenerate(I); Sb=S;

for(i={1,...,501){

S.reconstruction(0.40);
S.rvnd();

S.2-0pt();
S.insertion();
S.reconstrucion(0.65);
S.rvnd();
S.insertion();
S.reconstruction(0.50);
S.rvnd();
S.swap(0.40,0.25) ;
S.rvnd();

if (F(S)<F(Sb)){Sb=S;}

Figura B.11: Melhor heuristica gerada pela variante Geral.
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