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Resumo

Propomos neste trabalho uma nova formula�c~ao matem�atica e novas meta-
heur��sticas baseadas em conceitos do GRASP - Greedy Adaptive Search Procedure, VNS
- Variable Neighborhood Search e Busca Tabu para a solu�c~ao de uma generaliza�c~ao do
cl�assico Traveling Salesman Problem (TSP) conhecido na literatura como The Travel-
ing Purchaser Problem (TPP). S~ao apresentadas alternativas para a constru�c~ao de uma
solu�c~ao vi�avel e para a busca local, reunindo conceitos de GRASP, VNS, heuristicas
convencionais e Busca Tabu. Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, com-
paramos os resultados dos nossos algoritmos com os melhores algoritmos da literatura,
os algoritmos de busca tabu, com listas tabu dinâmicas, propostos por Voss. Propo-
mos alguns algoritmos paralelos para estas metaheur��sticas, utilizando três t�ecnicas
que s~ao: mestre-escravo, distribu��dos e independentes. Tamb�em s~ao propostas vers~oes
onde utilizamos algoritmos diferentes em cada processador.

Analisamos a performance dos algoritmos propostos comparando todos
os algoritmos entre si, considerando o tempo de execu�c~ao, o custo da solu�c~ao e o
speedup no caso dos algoritmos paralelos.



Abstract

In this work we propose a new mathematical formulation and new meta-
heuristics based on concepts of GRASP - Greedy Adaptive Search Procedure, VNS -
Variable Neighborhood Search and Tabu Search for getting an approximate solution
for a generalization of the classical Traveling Salesman Problem (TSP) known in liter-
ature as The Traveling Purchaser Problem (TPP). We present di�erent techniques for
construction of initial solution and local search, based on concepts of GRASP, VNS,
conventional heuristics and Tabu Search. The proposed algorithms were compared
with the best algorithm in literature, the Tabu Search procedure that use dynamic
lists proposed by Voss. We propose parallel versions of these algorithms, using three
models: master-slave, distributed and independent. We also propose parallel versions
that use di�erent metaheuristics in each process that compose the parallel program.

We analyze the performance of the proposed algorithms comparing them
among themselves and considering the execution times, the costs and the speedups in
case of the parallel algorithms.



1 Introdu�c~ao

A solu�c~ao de problemas altamente combinat�orios tem sido um desa�o

para os pesquisadores, devido �a enorme di�culdade em solucion�a-los de forma e�ciente.

Como a maioria destes problemas pertence �a classe NP-Completo ou NP-Dif��cil, o uso

exclusivo de m�etodos exatos �e limitado. Portanto, o caminho mais promissor tem sido

o uso de m�etodos aproximados ou heur��sticos.

Mais recentemente, a partir de 1985, come�caram a surgir heur��sticas

gen�ericas conhecidas como metaheur��sticas ou heur��sticas inteligentes. As metaheur��s-

ticas possuem como principal caracter��stica, ferramentas que possibilitam escapar de

�otimos locais ainda distantes de um �otimo global em problemas de otimiza�c~ao.

Para resolver problemas de otimiza�c~ao, podemos optar por m�etodos exa-

tos, baseadas em conceitos r��gidos, expressos atrav�es de teoremas, ou ent~ao podemos

utilizar m�etodos heur��sticos ou aproximados, cuja caracter��stica marcante �e a sua e-

xibilidade.

As metaheur��sticas procuram conjugar as boas caracter��sticas de ambos

os m�etodos, buscando obter algoritmos adaptativos, nem t~ao r��gidos como os m�etodos

exatos, mas tamb�em n~ao t~ao ex��veis como as heur��sticas convencionais.

O objetivo deste trabalho �e propor novos algoritmos seq�uenciais e parale-

los, utilizando conceitos de metaheur��sticas tais como: Busca Tabu, GRASP - (Greedy

1



1 INTRODUC�AO 2

Randomized Adaptative Search Procedure) e VNS - (Variable Neighborhood Search),

para a solu�c~ao aproximada de problemas de otimiza�c~ao combinat�oria, com elevada

complexidade.

A importância dos algoritmos paralelos, est�a n~ao somente na busca de

redu�c~ao do tempo computacional exigido na vers~ao seq�uencial, mas tamb�em na ten-

tativa de melhorar a qualidade das solu�c~oes geradas atrav�es da troca de informa�c~oes

entre os processos.

Algumas metaheur��sticas, tais como: Busca Tabu e Algoritmos Gen�eticos

j�a possuem v�arias vers~oes paralelas, embora a maioria utilize modelos mestre-escravo ou

independentes. Outras metaheur��sticas ainda têm o seu paralelismo pouco explorado,

tais como os m�etodos: GRASP, Ant systems, Scatter Search, VNS e VNDS.

Esta lacuna observada na literatura a�m, conjugada com o fato dos

m�etodos Busca Tabu, GRASP e VNS apresentarem os melhores resultados em diver-

sas aplica�c~oes, nos levou a estudar e a propor novos algoritmos seq�uenciais e paralelos

baseados nestes procedimentos. Para avaliar os algoritmos aqui propostos, aplicamos

os algoritmos ao Traveling Purchaser Problem, que �e uma generaliza�c~ao do caixeiro

viajante (PCV), j�a que ele possui v�arias aplica�c~oes pr�aticas e ainda �e pouco explorado

na literatura a�m.

Para a constru�c~ao de solu�c~ao inicial, utilizamos o algoritmo proposto

por Voss [48] e propomos 6 algoritmos que s~ao: Solu�c~ao Inicial Drop, Solu�c~ao Ini-

cial AddAleat�orio, Solu�c~ao Inicial DropAleat�orio, Solu�c~ao Inicial AddGeni, Solu�c~ao

Inicial DropGeni e Solu�c~ao Inicial OrdemCompra. Para a busca local, utilizamos os

algoritmos j�a difundidos na literatura AddProcedure, DropProcedure e Swap [48] al�em

de propormos algumas varia�c~oes que s~ao: Busca AddDrop, Busca DropAdd, Busca
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H��brida e Busca Vizinhan�ca (vizinhan�ca vari�avel).

Al�em de propormos os algoritmos de gera�c~ao de solu�c~ao inicial e busca

local, propomos tamb�em algoritmos para as metaheur��sticas GRASP, VNS, Busca Tabu

e vers~oes h��bridas de GRASP com VNS, uma varia�c~ao do VNDS Variable Neighborhood

Decomposition Search e o VNDSI, que �e um invers~ao da decomposi�c~ao da vizinhan�ca.

Propomos alguns algoritmos paralelos para estas metaheur��sticas, uti-

lizando três t�ecnicas que s~ao: mestre-escravo, distribu��dos e independentes. Tamb�em

s~ao propostas vers~oes onde utilizamos algoritmos diferentes em cada processador.

Salientamos contudo, que os algoritmos aqui propostos podem ser ex-

pandidos para a solu�c~ao de outros problemas de otimiza�c~ao combinat�oria, cuja solu�c~ao

�e formada por um subconjunto do conjunto de n�os do grafo associado.

Os algoritmos propostos foram implementados em linguagemC utilizando

a biblioteca MPI, e testes computacionais foram realizados para avaliar empiricamente

os seus desempenhos.

Esta disserta�c~ao est�a divida da seguinte forma. No Cap��tulo 2 �e dada uma

descri�c~ao resumida do problema a ser tratado, o Traveling Purchaser Problem (TPP).

No Cap��tulo 3 as metaheur��scas a serem enfocadas neste trabalho s~ao apresentas. No

Cap��tulo 4 �e feita uma descri�c~ao dos modelos paralelos e dos algoritmos paralelos de-

senvolvidos. No Cap��tulo 5 s~ao mostrados os algoritmos seq�uenciais de constru�c~ao e

busca local propostos. No Cap��tulo 6 s~ao descritos os algoritmos seq�uenciais propostos

seguidos dos testes computacionais efetuados. No Cap��tulo 7 s~ao apresentados os al-

goritmos paralelos com os resultados computacionais e, �nalmente no Cap��tulo 8 est~ao

as conclus~oes e sugest~oes do problemas futuros.



2 O Traveling Purchaser Problem - TPP

O TPP �e uma generaliza�c~ao do problema do Caixeiro Viajante (PCV) e

foi introduzido por Ramesh em 1981 [40]. Possui diversas aplica�c~oes, dentre elas a com-

pra de pe�cas e mat�eria prima para ind�ustrias manufatureiras, onde o custo total deve

ser minimizado. As pe�cas e as mat�erias primas s~ao oferecidas por diversos fornecedores,

localizadas em diferentes �areas e com diferentes pre�cos. O comprador dever�a escolher

quais os fornecedores ser~ao visitados, e planejar a rota de visita�c~ao, a �m de minimizar

o custo de transporte e compra do material. Outro exemplo �e o de escalonamento de

um conjunto de tarefas sobre algumas m�aquinas. Neste caso, cada m�aquina possui um

custo de prepara�c~ao diferente e custo de processamento de tarefas diferentes, deve-se

determinar quais as m�aquinas ser~ao utilizadas e em que ordem as tarefas ser~ao proces-

sadas nessas m�aquinas, de modo que, o custo total de processamento seja minimizado

[36].

O TPP �e computacionalmente intrat�avel e algumas heur��sticas s~ao pro-

postas para resolvê-lo aproximadamente, dentre elas temos: Search Algorithm [40], o

Generalized-Savings [18], o Tour-Reduction [32], um algoritmo gen�etico paralelo dis-

tribu��do [31] e o Commodity-Adding [35]. Algumas varia�c~oes destes algoritmos foram

propostas por Pearn e Chien [36].
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2 O TRAVELING PURCHASER PROBLEM - TPP 5

2.1 Descri�c~ao Formal do TPP

O Traveling Purchaser Problema (TPP) pode ser descrito da seguinte

forma:

� Um conjunto de m mercados e uma origem m0, M = fm0; m1; m2; : : : ; mmg.

� Um conjunto de n itens K = fk1; k2; : : : ; kng a serem adquiridos em M .

� A matriz T = (tij) : 0 � i; j � m, onde tij representa o custo de mover-se do

mercado i para o mercado j.

� A matriz P = (pkj) : 1 � k � n; 1 � j � m, onde pkj representa o custo do item

k no mercado j.

Assumimos que:

� Cada item est�a dispon��vel em pelo menos um mercado.

� Pode-se passar pela origem ou por qualquer mercado, quantas vezes forem necess�arias,

sem a necessidade de comprar algum item.

� Nenhum item �e oferecido pela origem m0.

� Um item ki 2 K pode ter custos diferentes em diferentes mercados.

O objetivo do TPP �e encontrar uma rota M 0 � M , partindo de m0,

passando por um subconjunto de M � fm0g, retornando a m0 comprando todos os

itens, de forma que os custos da rota e da compra dos itens seja minimizado.
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2.2 Formula�c~ao Matem�atica

Desenvolvemos uma formula�c~ao matem�atica para o TPP utilizando va-

ri�aveis de uxo de modo a evitar a forma�c~ao de solu�c~oes desconexas com a origem. Com

esta formula�c~ao, instâncias de pequeno porte poder~ao ser executados e seus resultados

�otimos obtidos.

A formula�c~ao matem�atica para o problema, pressup~oe um grafo completo

usando distâncias euclidianas, e pode ser descrita como a seguir:

Tendo G(M,E) um grafo direcionado associado com o TPP. De�nem-se

as sequintes vari�aveis:

� xij = 1 se o arco (i,j) �e visitado; 0 caso contr�ario;

� ykj = 1 se o item k foi comprado no mercado j; 0 caso contr�ario;

� T = (tij) : 0 � i; j � n matriz que representa o custo de mover-se do mercado i

para o mercado j;

� P = (pkj) : 1 � k � m; 1 � j � n, onde pkj representa o custo do item k no

mercado j;

� A = (akj) : 1 � k � m; 1 � j � n, onde akj = 1, se o item k �e oferecido pelo

mercado j e akj = 0 caso contr�ario;

� F = (fij) : 0 � i; j � n representa o uxo (n�umero de items) transportado de i

para j, onde fij � 0 �e inteiro.

v(TPP ) = minimizar
X

i;j2M

tijxij +
X

k2K;j2M�fm0g

pkjykj (1)
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sujeito a:

X

j2M

akjykj = 1; 8k 2 K (2)

X

j2M

xij =
X

j2M

xji = 1; para i = m0 (3)

X

i2M�fmog

xij =
X

i2M�fmog

xji; 8j 2M � fmog (4)

X

i2M

xij �
X

k2K

a�kjykj; 8j 2M � fmog; onde a
�
kj = akj=

X

p2K

apj (5)

X

j2M�fmog

fm0j = 1 (6)

X

p2M

fjp =
X

i2M�fm0g

fij +
X

k2K

ykj; 8j 2M � fm0g (7)

X

j2M�fm0g

fjm0
= m+ 1 (8)

fij > (xij � 1); 8i; j 2M (9)

xij �
fij

m+ 1
; 8i; j 2M (10)

xij 2 f0; 1g; 8i; j 2 M (11)
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ykj 2 f0; 1g; 8k 2 K; 8j 2M (12)

fij � 0 inteira; 8i; j 2M (13)

Na fun�c~ao objetivo, equa�c~ao 2.1, o primeiro termo representa o custo de

rota e o segundo o custo dos m itens adquiridos. Portanto devemos minimizar cada

termo para conseguir atingir um �otimo global.

As equa�c~oes 2.2 garantem que cada um dosm itens �e adquirido em algum

mercado.

Para garantirmos que o comprador parta da origem e retorne a mesma

temos as equa�c~oes 2.3, que para ser mais geral deveria ser � 1 , ao inv�es de = 1,

porque o comprador pode passar v�arias vezes pela origem. Entretanto como estamos

trabalhando com distância euclidiana e grafo completo podemos simpli�car a equa�c~ao e

considerar que o comprador retorne somente uma vez para origem, o mesmo racioc��nio

vale para os demais pontos visitados.

As equa�c~oes 2.4 representam as equa�c~oes de conserva�c~ao de uxo.

As equa�c~oes 2.5 garantem que se pelo menos um item �e comprado no

mercado j, ent~ao o comprador deve passar ao menos uma vez pelo mercado j.

As pr�oximas restri�c~oes s~ao referentes ao uxo de itens, ou seja, a cada

item adquirido, o uxo �e incrementado. Portanto, se temos um uxo f0 ao chegarmos

no mercado j e neste mercado �e comprado um item k, ent~ao ao sairmos do mercado j

temos um uxo f1 = f0 + 1, esta restri�c~ao est�a descrita nas equa�c~oes 2.7. Na origem

compramos um item �ct��cio como mostra a equa�c~ao 2.6, para garantir que o comprador

passar�a pela origem. Ao retornar a origem teremos adquirido todos os itens, inclusive
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o �ct��cio, portanto o uxo de chegada na origem �e m+1, representado na equa�c~ao 2.8

As equa�c~oes 2.9 garantem que, se o comprador passou pela aresta (i; j)

ent~ao temos um uxo positivo nesta aresta. As equa�c~oes 2.10 garantem a volta, ou

seja, se temos uxo na aresta (i; j) ent~ao o comprador deve passar pela mesma.

Cada componente bin�aria akj pode ser eliminada deste modelo, para

tanto quando um item k n~ao for oferecido por um mercado j, o custo deste item neste

mercado ser�a P , onde P dever�a ser um valor bem alto. Como queremos minizar o

custo, este produto n~ao ser�a adquirido neste mercado, o que possibilita as seguintes

simpli�ca�c~oes

As equa�c~oes 2.2 ap�os a simpli�ca�c~ao �cariam da sequinte forma:

X

j2M

ykj = 1; 8k 2 K (14)

A simpli�ca�c~ao das equa�c~oes 2.5, resultariam nas sequintes equa�c~oes:

X

i2M

xij �
X

k2K

ykj
jKj

; 8j 2M � fmog (15)



3 Metaheur��sticas Seq�uenciais

3.1 Metaheur��sticas

Problemas de otimiza�c~ao combinat�oria podem ser formulados como pro-

blemas de programa�c~ao linear cont��nua ou discreta. Tais problemas podem ser re-

solvidos de forma �otima, utilizando-se, por exemplo, t�ecnicas de busca em �arvore

ou relaxa�c~ao lagrangeana, associadas a m�etodos de enumera�c~ao como Branch and

Bound e backtracking. Entretanto essas t�ecnicas necessitam de uma e�ciente formula�c~ao

matem�atica do problema, que nem sempre �e f�acil de se obter, e al�em disso, apresentam

complexidade de tempo de processamento que cresce exponencialmente com o tamanho

do problema [6, 27], limitando com isso, o uso exclusivo destas t�ecnicas em aplica�c~oes

reais.

As heur��sticas s~ao t�ecnicas de se encontrar um boa solu�c~ao vi�avel (n~ao

necessariamente um �otimo global), utilizando um esfor�co computacional suport�avel.

Estas t�ecnicas s~ao classi�cadas basicamente em dois tipos: construtivas e de busca

local. A primeira constr�oi passo a passo uma solu�c~ao, enquanto a segunda, parte de

uma solu�c~ao e tenta melhor�a-la realizando uma busca no espa�co de solu�c~oes vizinhas.

Devido �as limita�c~oes das heur��sticas convencionais, foram desenvolvidas novas t�ecnicas

para tratar instâncias maiores e ajudar (guiar) as heur��sticas na busca de solu�c~oes.

Esta t�ecnicas s~ao chamadas de metaheur��sticas [6, 27].

10
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Atualmente existe um grande n�umero de metaheur��sticas na literatura

incluindo: Redes Neurais (RN), Simulated Annealing (SA), Algoritmos Gen�eticos (AG),

Ant Systems (AS), GRASP, VNS, Scatter Search (SS), Busca Tabu (BT), entre outras.

Algumas das metaheur��sticas como Redes Neurais e Simulated Annealing,

embora muito conhecidas em diversas �areas de conhecimento, n~ao têm alcan�cado bons

resultados em diversas aplica�c~oes na �area de otimiza�c~ao combinat�oria. Em parte, estes

resultados podem ser justi�cados pela di�culdade de encontrar o melhor conjunto de

parâmetros para estes m�etodos, como pela existência de boas metaheur��sticas na �area

de otimiza�c~ao combinat�oria.

De uma forma geral, na �area de otimiza�c~ao combinat�oria, os melhores

resultados normalmente têm sido alcan�cados pela t�ecnica BT na sua forma mais atu-

al incluindo etapas de intensi�ca�c~ao e diversi�ca�c~ao, al�em de t�ecnicas e�cientes para

gerenciar listas Tabu.

Contudo, recentemente duas outras t�ecnicas têm tamb�em se destacado

com bons resultados, ao lado da BT, estas s~ao GRASP e VNS.

Como a BT j�a est�a bastante explorada pela literatura a�m, este trabalho

prop~oe enfocar o uso do GRASP e do VNS isoladamente ou em vers~oes h��bridas(entre

eles e com BT), na solu�c~ao de uma generaliza�c~ao do PCV e comparar com o algoritmo

de BT proposto por Voss 1996 [48, 49].

A seguir veremos uma breve descri�c~ao das seguintes metaheur��sticas:

Busca Tabu [15], GRASP [42] e VNS [21].

3.2 Busca Tabu

A Busca Tabu foi proposta por Glover [15, 16, 17]. Ela pode ser descrita

como uma heur��stica de alto n��vel para resolver problemas de otimiza�c~ao, desenvolvida
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para guiar heur��sticas de busca local e evitar paradas prematuras em �otimos locais

ainda distantes de um �otimo global. A maioria das metaheur��sticas s~ao t�ecnicas adap-

tativas de busca que visam uma explora�c~ao inteligente do espa�co de solu�c~oes. Para

conseguir seus objetivos, a Busca Tabu utiliza duas t�ecnicas para direcionar a pesquisa.

A primeira �e a lista Tabu, que guarda as solu�c~oes recentemente visitadas, para evitar

ciclos. A segunda �e o uso de mem�orias que auxiliam o processo de busca. Uma delas,

conhecida como mem�oria de curto prazo, tem como objetivo proibir, durante algumas

itera�c~oes, determinados movimentos que se realizados podem fazer o algoritmo retornar

a uma solu�c~ao j�a visitada recentemente. Na mem�oria de longo prazo, o objetivo �e o de

buscar novas regi~oes de busca ainda pouco exploradas [7, 8]. Este processo �e conhecido

como um processo de diversi�ca�c~ao de busca.

A BT por outro lado, incentiva uma busca mais intensa em regi~oes mais

promissoras, conhecida como fase de intensi�ca�c~ao.

A lista Tabu, normalmente, cont�em os atributos dos movimentos reversos

que devem ser proibidos ou desestimulados (movimentos Tabu). Esses movimentos

permanecem por um certo tempo na lista Tabu. Esse tempo �e chamado de Prazo Tabu.

Um Movimento Tabu pode, no entanto, ser realizado caso ele satisfa�ca ao crit�erio de

aspira�c~ao. O crit�erio de aspira�c~ao, poderia ser, por exemplo, aceitar um movimento

que gere uma solu�c~ao melhor que a melhor solu�c~ao encontrada at�e o momento, mesmo

tendo ele o status de Tabu [27].

A e�ciência dos algoritmos Tabu dependem dos seguintes parâmetros:

de�ni�c~ao da vizinhan�ca, a gera�c~ao da solu�c~ao inicial, a gerencia da lista Tabu, crit�erio

de aspira�c~ao e o crit�erio de parada.
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Algoritmo B�asico 1 : Busca Tabu

1 s0 = Solu�c~ao inicial

2 s = s0;

3 s� = s0;

4 listatabu = fg

5 enquanto crit�erio de parada n~ao satisfeito fa�ca

6 encontrar amelhor solu�c~ao s+2 viz(s) e =2 listatabu;

7 se custo(s+) < custo(s�) ent~ao

8 s� = s+;

sen~ao

9 se custo(s+) > custo(s) ent~ao

10 listatabu = listatabu [ fsg;

�m se

�m se

11 s = s+;

�m enquanto

No algoritmo 1, temos uma descri�c~ao do algoritmo b�asico. Inicialmente

gera-se uma solu�c~ao inicial s0 atrav�es de qualquer m�etodo construtivo. Inicializa-se a

melhor solu�c~ao s� e a solu�c~ao corrente s com s0. A lista Tabu �e inicializada como vazia.

Na linha 6, a melhor solu�c~ao vizinha n~ao Tabu ou que satisfa�ca o crit�erio

de aspira�c~ao �e selecionada. Caso a solu�c~ao encontrada seja melhor que a melhor en-

contrada at�e o momento, atualiza-se esta �ultima na linha 8. Na linha 10, o movimento

�e inserido na lista Tabu, caso este n~ao melhore a ultima solu�c~ao encontrada, ent~ao o

algoritmo est�a em um �otimo local e tenta sair, permitindo solu�c~oes piores e proibindo

o movimento reverso.

A gerencia da lista Tabu �e muito importante para impedir a ciclagem,

e permitir que a busca escape de �otimos locais, ainda distantes de um �otimo local.

Deve-se tomar cuidado para que a lista Tabu n~ao pro��ba a visita�c~ao de solu�c~oes que

ainda n~ao foram visitadas e que a busca n~ao �que bloqueada.
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Duas t�ecnicas podem ser incorporadas ao algoritmo b�asico, a �m de se

explorar melhor o espa�co de solu�c~oes. A primeira �e a diversi�ca�c~ao que consiste do uso

de uma mem�oria para detectar quais as regi~oes dos espa�co de solu�c~oes foram pouco

exploradas e, portanto devem ser bene�ciadas na gera�c~ao de novas solu�c~oes. A segunda

t�ecnica, chamada de intensi�ca�c~ao, tamb�em utiliza uma mem�oria para detectar as

regi~oes que deram bons resultados, a �m de realizar uma busca mais intensa nessas

regi~oes.

3.3 GRASP - Greedy Randomized Adaptative Search Procedure

A metaheur��stica GRASP, foi proposta por Feo e Resende em 1995 [42],

e consiste da combina�c~ao de um m�etodo construtivo e uma busca local. O m�etodo

construtivo deve a cada itera�c~ao gerar uma nova solu�c~ao na qual ser�a realizada a busca

local [42].

Na fase de constru�c~ao, uma solu�c~ao vi�avel �e formada elemento a elemen-

to, mas de modo diferente dos m�etodos de constru�c~ao tradicionais. A cada itera�c~ao

desta fase, o elemento a ser inserido �e determinado por uma fun�c~ao gulosa adaptativa,

que estima o benef��cio da inser�c~ao de cada elemento e cria uma lista de candidatos,

da qual um elemento ser�a selecionado aleatoriamente. Se o tamanho da lista for um,

reduz-se ao uso de uma fun�c~ao gulosa. A lista de candidados �e adaptativa por que

a cada itera�c~ao deve-se refazer ou atualizar a lista. O componente probabil��stico do

GRASP �e caracterizado pela escolha aleat�oria de um elemento dentre os melhores da

lista de candidatos [2, 27, 42].

A solu�c~ao gerada pela fase de constru�c~ao n~ao �e necessariamente um �otimo

local, portanto deve-se realizar uma busca local a �m de melhorar as solu�c~oes encon-

tradas na fase de constru�c~ao [2]
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Algoritmo B�asico 2 :GRASP - Greedy Randomized Adaptative Search Proce-
dure

1 custo(s�) =1;

2 para i de 1 at�e N fa�ca

3 Construir uma nova solu�c~ao s

4 Aplicar busca local em s gerando s+

5 se custo(s+) < custo(s�) ent~ao

6 s� = s+;

�m se

�m para

No algoritmo 2, temos uma vers~ao b�asica do algoritmo GRASP, onde

na linha 3 gera-se uma solu�c~ao inicial s atrav�es de algum algoritmo construtivo, para

ent~ao na linha 4 aplicar uma busca local, a �m de se obter o �otimo local s+. Caso a

solu�c~ao obtida seja a melhor at�e o momento ent~ao atualiza-se, a melhor solu�c~ao s� na

linha 6.

3.4 VNS - Variable Neighborhood Search

Esta metaheur��stica foi proposta por Mladenovi�c em 1995 [21, 22, 29] e

consiste em uma busca local com mudan�ca dinâmica de vizinhan�ca. A vizinhan�ca �e

expandida ou novos m�etodos de escolha da vizinhan�ca s~ao utilizados �a medida que n~ao

se obtêm solu�c~oes melhores na vizinhan�ca atual [27]. O objetivo de se trabalhar com

uma vizinhan�ca pequena da solu�c~ao corrente e ir expandindo-a ou modi�cando-a gra-

dualmente �e realizar uma intensi�ca�c~ao na solu�c~ao corrente. Quando essa vizinhan�ca

se tornar saturada, aumenta-se a vizinhan�ca, que pode ser expandida de tal forma que

os vizinhos sejam completamente diferentes um do outro. Neste ponto, temos uma

diversi�ca�c~ao.
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Algoritmo B�asico 3 :VNS - Variable Neighborhood Search

1 gerar um solu�c~ao inicial s0

2 s� = s0;

3 enquanto crit�erio de parada n~ao satisfeito fa�ca

4 k = 1

5 enquanto k < Kmax fa�ca

6 Gere aleatoriamente uma solu�c~ao s 2 V izk(s
�);

7 Aplicar busca local em s gerando s+;

8 se custo(s+) < custo(s�) ent~ao

9 s� = s+;

10 k = 1;

sen~ao

11 k = k + 1

�m se

�m enquanto

�m enquanto

No algoritmo 3, temos uma vers~ao b�asica do algoritmo VNS (Variable

Neighborhood Search). Vizk �e a k-�esima forma da vizinhan�ca de s. Na linha 1 ge-

ra-se uma solu�c~ao inicial atrav�es de algum algoritmo construtivo, para ent~ao na linha

6 realizar uma busca na k-�esima vizinhan�ca obtendo-se s. Na linha 7, aplica-se uma

busca local em s, a �m de se obter o �otimo local s+. Caso a solu�c~ao obtida seja a

melhor at�e o momento, atualiza-se a melhor solu�c~ao s� e retorna-se para a primeira

vizinhan�ca, caso contr�ario, passa-se para a pr�oxima vizinhan�ca na linha 8.

Se na linha 4 for realizada uma busca pela melhor solu�c~ao vizinha a s�,

teremos uma algoritmo de descida chamado de VND (Variable Neighborhood Descent).

Outra vers~ao do VNS �e o VNDS (Variable Neighborhood Decomposition

Search), onde a k-�esima vizinhan�ca �e obtida pela decomposi�c~ao da vizinhan�ca de acordo

com k, ou seja, �xam-se N-k vari�aveis do problema, onde N �e o n�umero de vari�aveis,
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passando-se a resolver o problema com as k vari�aveis restantes. A k-�esima vizinhan�ca

�e constitu��da de todas as poss��veis varia�c~oes das N-k vari�aveis.



4 Metaheur��sticas Paralelas

Os algoritmos paralelos têm sido usados para resolver problemas de

grande porte, o que se traduz diretamente na tentativa de reduzir os altos custos

computacionais envolvidos. A motiva�c~ao b�asica para os muitos estudos de algoritmos

paralelos considerando-se metaheur��sticas �e a redu�c~ao do tempo de processamento

necess�ario para se atingir uma solu�c~ao aceit�avel. Al�em disso, notou-se que em alguns

casos os algoritmos paralelos apresentavam solu�c~oes melhores do que os algoritmos

seq�uenciais. Atualmente, a pesquisa de algoritmos paralelos est�a crescendo, utilizando

diferentes estrat�egias de paraleliza�c~ao como por exemplo:

� modelos independentes ou com comunica�c~ao

{ independentes: os processos executam at�e o �m sem trocar nenhum tipo de

informa�c~ao.

{ com comunica�c~ao: os processos trocam informa�c~oes durante a execu�c~ao.

� supervisionado ou n~ao supervisionado

{ supervisionado: existe um processo central/mestre que controla toda a apli-

ca�c~ao.

18
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{ n~ao supervisionado: aplica�c~oes distribu��das, onde n~ao existe o processo cen-

tral/mestre.

� s��ncrono ou ass��ncrono

{ s��ncrono: os processos executam troca de informa�c~ao, em pontos espec���cos

do algoritmo.

{ ass��ncrono: as trocas de informa�c~ao s~ao realizadas de acordo com as condi�c~oes

de cada processo.

Hoje, j�a existem algumas classi�ca�c~oes sobre o paralelismo de v�arias

metaheur��sticas, como por exemplo: Algoritmos Gen�eticos [24, 31] e Busca Tabu [7, 8],

e algumas sugest~oes para o algoritmo GRASP [1, 2, 27, 28, 30] e para o VNS [30]

4.1 Formas de Paraleliza�c~ao

Verhoeven e Aarts [47], apresentam conceitos que podem ser utilizados

na paraleliza�c~ao de qualquer heur��stica baseada em busca local. Eles apresentam dois

tipos b�asicos de abordagem: percurso �unico e m�ultiplos percursos. Em um algoritmo

de percurso �unico, executa-se um �unico percurso no espa�co de solu�c~oes, enquanto que

no algoritmo de m�ultiplos percursos, v�arios percursos s~ao executados simultaneamente.

A classe de percurso �unico, �e dividida em passo �unico e passo m�ultiplo.

O primeiro consiste em particionar a vizinhan�ca em subconjuntos e distribu��-los entre

os processadores, para que cada um deles avalie os movimentos em seu subconjunto. O

movimento a ser realizado ser�a o melhor dentre os avaliados pelos processadores. Na se-

gunda estrat�egia, passos m�ultiplos, a vizinhan�ca ou dom��nio do problema �e particionado

entre os processadores, que executam alguns passos do algoritmo sobre a parti�c~ao rece-
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bida, para em seguida, serem coletadas e combinadas para formar a solu�c~ao completa

do problema [27, 47].

A classe de m�ultiplos percursos, tamb�em pode ser dividida em duas

classes que s~ao: percursos interativos e percursos independentes. Esta divis~ao est�a

relacionada com a comunica�c~ao entre os processos. Na estrat�egia de percursos inter-

ativos, durante a execu�c~ao da busca existe comunica�c~ao entre os processos, enquanto

na estrat�egia de percursos independentes os processos s�o se comunicam ap�os o ter-

mino do algoritmo, onde a melhor solu�c~ao �e selecionada dentre as fornecidas por cada

processador [47].

4.2 GRASP Paralelo

Uma vez que as itera�c~oes do GRASP s~ao independentes, a forma mais

direta de paraleliza�c~ao �e a do tipo percursos m�ultiplos independentes. Cada proces-

sador executa o mesmo algoritmo GRASP, para a mesma entrada de dados. Supondo

que o algoritmo seq�uencial execute num max it itera�c~oes e tenhamos P processadores

cada um deles executando um algoritmo GRASP seq�uencial, ent~ao cada processador

executar�a num max it
P

itera�c~oes. A melhor solu�c~ao �e a melhor encontrada entre todos os

processadores.

Na literatura, veri�ca-se que, grande parte dos algoritmos GRASP para-

lelos, pertencem �a classe de percursos m�ultiplos independentes, como por exemplo Li,

Pardalos e Resende [33], que desenvolveram um algoritmo paralelo para a resolu�c~ao

do problema de aloca�c~ao quadr�atica, Alvim [1] que apresentou um algoritmo GRASP

paralelo para o problema de decomposi�c~ao de matrizes e Martins, Resende e Ribeiro

[28] que apresentaram um algoritmo GRASP paralelo para o problema de Steiner em

grafo.
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Feo, Resende e Smith [41] apresentaram um algoritmo GRASP paralelo

para o problema do conjunto m�aximo independente, onde a estrat�egia usada foi per-

curso �unico de m�ultiplos passos.

4.3 Busca Tabu Paralela

Crainic [7, 8], construiu uma taxonomia para a Busca Tabu, onde o pa-

ralelismo �e analisado de acordo com três dimens~oes. As primeiras duas dimens~oes

representam os esquemas de paraleliza�c~ao relativos ao controle de trajet�oria de busca

e as formas de comunica�c~ao e processamento de informa�c~ao, enquanto a terceira trata

das estrat�egias usadas para particionar o dom��nio e especi�car os parâmetros para cada

busca.

A primeira dimens~ao se refere �a cardinalidade de controle, que pode

ser 1-control ou p-control. O controle da pesquisa paralela pode come�car com um

processador, geralmente chamado mestre ou processador principal, ou ser distribu��do

entre diferentes processadores. O mestre coleta informa�c~ao, distribui as tarefas a serem

executadas por outros processadores, e determina quando a busca tem que parar. As

tarefas que s~ao delegadas podem consistir na explora�c~ao paralela da vizinhan�ca ou na

constru�c~ao e avalia�c~ao da lista de candidatos. No segundo caso, o controle da busca �e

compartilhado entre p > 1 processadores. Cada processo tem a responsabilidade sobre

a sua pr�opria busca, assim como sobre a comunica�c~ao entre os processos.

A segunda dimens~ao da taxonomia �e baseada no tipo e exibilidade do

controle: leva-se em considera�c~ao a organiza�c~ao da comunica�c~ao, sincroniza�c~ao e hierar-

quia, assim como a forma que a comunica�c~ao �e processada e compartilhada entre os

processos. Esta dimens~ao �e composta de quatro formas. A primeira forma corresponde

�a sincroniza�c~ao r��gida de processos. Um modo de opera�c~ao s��ncrono geralmente indica
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que todos os processos têm que parar e se engajar em alguma forma de comunica�c~ao e

troca de informa�c~ao, em pontos espec���cos do algoritmo (n�umero de itera�c~oes, interva-

los de tempo, est�agios algor��tmicos especi�cados, etc). Esta organiza�c~ao �e classi�cada

como r��gida, quando pouca troca de informa�c~ao ocorre entre processos que s~ao dedica-

dos a executar o mesmo n��vel de tarefas.

A segunda forma �e tamb�em caracterizada por um modo de opera�c~ao

s��ncrono, mas com um n��vel maior de comunica�c~ao que permite construir e trocar

conhecimento. Ele �e chamado de sincroniza�c~ao baseada em conhecimento.

A terceira e quarta forma usam o modo de comunica�c~ao ass��ncrono. Neste

contexto, cada processo armazena e trata sua pr�opria informa�c~ao, iniciando a comu-

nica�c~ao com alguns ou todos os outros processos de acordo com sua pr�opria l�ogica

interna e status. S~ao de�nidos estes dois n��veis em fun�c~ao da quantidade, qualidade e

tratamento da informa�c~ao trocada.

Na terceiro forma, a ass��ncrona, cada processo executa uma busca Tabu

eventualmente diferente sobre todas as partes do dom��nio. Quando um processo en-

contra uma solu�c~ao melhor (localmente ou globalmente, de acordo com a estrat�egia

escolhida), este difunde esta para todos ou alguns de seus vizinhos. Na quarta forma,

a ass��ncrona baseada em conhecimento, os conte�udos de comunica�c~ao s~ao analisados

para inferir informa�c~oes adicionais relacionadas �a trajet�oria de busca e caracter��sticas

globais de boas solu�c~oes. Mem�orias globais e listas Tabu que reetem a dinâmica

da explora�c~ao paralela ass��ncrona do dom��nio podem assim ser constru��das baseadas

nas solu�c~oes e conte�udos de mem�oria enviados pelas buscas individuais. Por isso, a

mensagem recebida por um processo geralmente �e mais rica e n~ao idêntica, �a outra

mensagem enviada inicialmente por um outro processo.
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A terceira dimens~ao consiste na classi�ca�c~ao de Voss, onde os �unicos

crit�erios considerados se referem ao n�umero de solu�c~oes iniciais (diferentes) e ao n�umero

de estrat�egias de solu�c~ao (estabelecimento de parâmetros, gerencia de lista Tabu, etc.)

usados por uma implementa�c~ao em particular. Assim, ele identi�ca os seguintes 4

casos:

� SPSS - Single initial point single strategy: �e o caso mais simples.

� SPDS - Single point di�erent strategies: se refere ao caso quando cada processador

executa uma Busca Tabu diferente, mas inicia com a mesma solu�c~ao inicial.

� MPSS - Multiple points single strategy: referente ao caso onde cada processador

inicia de uma solu�c~ao diferente do dom��nio, mas usa a mesma Busca Tabu e

regras para explorar o dom��nio.

� MPDS - Multiple points di�erent strategies: �e o mais geral, cont�em todas as

outras estrat�egias como casos especiais.

Veri�camos que a maior parte dos trabalhos na �area, trata de projeto de

algoritmos paralelos s��ncronos (Malek et al (1989) [25] , Taillard (1991,1993 e 1994)

[44, 43, 45], Chakrapani e Skorin-Kapov (1992 e 1993) [4] [5], Battiti e Techiolli (1992)

[3], Fiechter (1994) [12], Porto (1994) [39]), embora o estudo e projeto de algoritmos

ass��ncronos baseado em conhecimento seja considerado extremamente promissor como

estrat�egia de paraleliza�c~ao [9].

4.4 VNS e VNDS Paralelo

Como esta metaheur��stica �e recente [22], existem poucos trabalhos so-

bre a sua paraleliza�c~ao. Algumas estrat�egias de paraleliza�c~ao podem ser formuladas



4 METAHEURISTICAS PARALELAS 24

baseando-se na paraleliza�c~ao das metaheur��sticas anteriores (GRASP, Algoritmos Ge-

n�eticos e Busca Tabu).

A formula�c~ao mais imediata seria utilizar m�ultiplos percursos indepen-

dentes, onde os processadores executariam algoritmos VNS seq�uenciais, com parâmetros

distintos.

Outra forma seria a cada busca local, dividir o espa�co de busca entre os

processadores, onde ter��amos uma estrat�egia de percurso �unico e passo �unico.

A formula�c~ao mais complexa seria a de percursos m�ultiplos interativos

ass��ncronos, onde cada processador executaria um algoritmo VNS seq�uencial, que reali-

za troca de conhecimento com os outros processadores de forma ass��ncrona. Para esta

estrat�egia utiliza-se uma mem�oria centralizada onde ser~ao armazenadas as melhores

solu�c~oes. O algoritmo poderia ser reinicializado escolhendo-se uma solu�c~ao contida na

mem�oria centralizada [27].



5 Algoritmos de Constru�c~ao e Busca Local

Em todas as metaheur��sticas analisadas, Busca Tabu, GRASP e VNS,

s~ao necess�arios dois algoritmos b�asicos, um para gera�c~ao da solu�c~ao inicial e outro

para a busca local. Neste cap��tulo ser~ao descritos os v�arios algoritmos propostos para

a gera�c~ao da solu�c~ao inicial e para a busca local tanto para os algoritmos seq�uenciais

como paralelos propostos nos pr�oximos cap��tulos.

5.1 Algoritmos de Solu�c~ao Inicial

A solu�c~ao inicial pode ser gerada de v�arias formas. Neste trabalho apre-

sentamos m�etodos de gera�c~ao de solu�c~ao inicial. Alguns existentes na literatura foram

adaptados para o TPP, e outros propostos neste trabalho.

Para todos os exemplos utilizaremos o grafo da �gura 1. Onde temos

um grafo completo, e a tabela indica quais produtos s~ao oferecidos pelos mercados. O

custo dos produtos, de modo a simpli�car, �e igual a um para todos os mercados.

5.1.1 Solu�c~ao Inicial Add

Este algoritmo foi desenvolvido por Golden, Levy e Dahl, em 1981 [18] e

consiste em inserir o n�o que represente a melhor economia, at�e que n~ao se possa mais

fazer economia, veja na �gura 2. Se um produto n~ao �e oferecido por um mercado ent~ao

o custo desse produto neste mercado ser�a igual a M (M deve ser um valor elevado).

25
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Figura 1: Grafo utilizado nos exemplos.

Inicialmente temos a rota partindo da origem e retornando a origem, onde o custo da

solu�c~ao �e o custo de comprar todos eles na origem, ou seja, n�umero de produtos x M, a

cada passo escolhe-se o n�o que oferece a maior economia, caso seja inserido na solu�c~ao

parcial.

Algoritmo B�asico 4 :Solu�c~ao Inicial Add

1 Rota = fORIGEM �ORIGEMg

2 Custo = No de produtos � M

3 enquantopode-se fazer economia adicinandon�os fa�ca

4 no =n�o que oferece maior economia, caso seja inserido na rota;

5 pos =posi�c~ao emque o n�onodeve entrar na rota

6 Rota = Rota+ (no; pos)

7 Custo = Custo�Economia(no; pos)

�m enquanto

Figura 2: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial Add.
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5.1.2 Solu�c~ao Inicial Drop

Neste Algoritmo, parte-se inicialmente de solu�c~ao com todos os n�os e a

cada passo retira-se o n�o que descartado, oferece a maior economia, veja na �gura 3.

A rota inicial �e determinada utilizando-se o algoritmo GENIUS [13] para o problema

do caixeiro viajante associado.

Algoritmo B�asico 5 :Solu�c~ao Inicial Drop

1 Rota =Genius aplicado a todos os n�os dispon��veis

2 Custo = Custo retornado peloGenius

3 enquantopode-se fazer economia retirandon�os fa�ca

4 no =n�o que oferece maior economia, caso seja removido da rota;

5 Rota = Rota� no

6 Custo = Custo�Economia(no)

�m enquanto

Figura 3: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial Drop.

5.1.3 Solu�c~ao Inicial AddGeni

Este algoritmo se diferencia do 5.1.1, em rela�c~ao ao c�alculo da economia.

Neste algoritmo o c�alculo da economia de distância, ultiliza o procedimento de inser�c~ao

do GENIUS [13], enquanto que o primeiro avalia a inser�c~ao de um novo n�o somente
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entre dois vizinhos, veja a �gura 4.

Algoritmo B�asico 6 :Solu�c~ao Inicial AddGeni

1 Rota = fORIGEM �ORIGEMg

2 Custo = No de produtos � M

3 enquantopode-se fazer economia adicionandon�os fa�ca

4 no =n�o que oferece maior economia, caso seja inserido na rota;

5 Rota = Rota+Inser�c~aoGeni(no)

6 Custo = Custo�EconomiaGeni(no)

�m enquanto

Figura 4: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial AddGeni.

5.1.4 Solu�c~ao Inicial DropGeni

Este algoritmo �e similar 5.1.2, entretanto a avalia�c~ao da remo�c~ao de um

n�o utilizando o procedimento de remo�c~ao do algoritmo GENIUS [13], veja a �gura 5.

Algoritmo B�asico 7 :Solu�c~ao Inicial DropGeni

1 Rota =Genius aplicado a todos os n�os dispon��veis

2 Custo = Custo retornado peloGenius

3 enquantopode-se fazer economia retirandon�os fa�ca

4 no =n�o que oferece maior economia, caso seja removido da rota;

5 Rota = Rota�Exclus~aoGeni(no)

6 Custo = Custo�EconomiaGeni(no)

�m enquanto
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Figura 5: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial DropGeni.

5.1.5 Solu�c~ao Inicial AddAleat�orio

Este algoritmo �e uma vari�c~ao do 5.1.1, onde a cada passo, cria-se uma

lista dos n�os mais econômicos e escolhe-se aleatoriamente um n�o desta lista para ser

inserido na rota atual, veja a �gura 6. Observe que este procedimento utiliza conceito

de GRASP na constru�c~ao de uma solu�c~ao.

Algoritmo B�asico 8 :Solu�c~ao Inicial AddAleat�orio

1 Rota = fORIGEM �ORIGEMg

2 Custo = No de produtos � M

3 enquantopode-se fazer economia adicinandon�os fa�ca

4 no = Seleciona aleatoriamente dentre os K n�os mais econômicos;

5 pos =posi�c~ao emque o n�onodeve entrar na rota

6 Rota = Rota+ (no; pos)

7 Custo = Custo�Economia(no; Pos)

�m enquanto

5.1.6 Solu�c~ao Inicial DropAleat�orio

Este algoritmo, se diferencia do 5.1.2, uma vez que, a cada passo, uma

lista de candidatos �e gerada. Esta lista �e formada pelos elementos mais econômicos de

acordo com uma fun�c~ao gulosa que avalia o benef��cio da remo�c~ao de um elemento. Um
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Figura 6: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial AddAleat�orio.

elemento �e escolhido aleatoriamente desta lista, para em seguida ser retirado da rota

atual, veja a �gura�gSiDropAleatorio. Igualmente a 5.1.5

Algoritmo B�asico 9 :Solu�c~ao Inicial DropAleat�orio

1 Rota =Genius aplicado a todos os n�os dispon��veis

2 Custo = Custo retornado peloGenius

3 enquantopode-se fazer economia retirandon�os fa�ca

4 no =Seleciona aleatoriamente dentre os K n�os mais econômicos;

5 Rota = Rota� no

6 Custo = Custo�Economia(no)

�m enquanto

Figura 7: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial DropAleat�orio.
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5.1.7 Solu�c~ao Inicial OrdemCompra

Este algoritmo, visa especi�car uma ordem de compra para os produtos.

Ele est�a dividido em três etapas, a primeira consiste em gerar uma ordem de compra

aleat�oria. A partir desta ordem de compras gera-se um grafo direcionado e ac��clico,

onde s�o h�a arcos entre dois n��veis adjacentes e sucessivos (n(i) �! n(i + 1)). N~ao

existem arcos de um n��vel n(i) para n��veis anteriores, nem entre dois n�os de um mesmo

n��vel. �E criado um n�o s conectado com todos os n�os que oferecem o primeiro produto

da lista ordenada. Analogamente um n�o terminal c conectado com todos os n�os que

oferecem o �ultimo produto, �e criado. A segunda parte consiste em a partir deste grafo

direcionado e ac��clico, gerar o caminho m��nimo aplicando o algoritmo Dijkstra entre s

e c. A terceira etapa consiste em usar um procedimento de atalhos para remover os

n�os que aparecem mais de um vez no caminho m��nimo, gerando-se desta forma a rota

inicial. veja a �gura 8

Algoritmo B�asico 10 :Solu�c~ao Inicial OrdemCompra

1 Forma aleatoriamente a ordemde compra dos produtos

2 Construir grupos de n��veis que oferecem cada produto

3 AplicarDijkstra para encontrar umcaminho entre os produtos

4 Remover duplica�c~oes de n�os na solu�c~ao

5 Calcular custo da solu�c~ao

5.2 Algoritmos de Busca Local

Na busca local foram desenvolvidos os seguintes algoritmos.

5.2.1 Busca Local Add

Este algoritmo �e o mesmo para a gera�c~ao da solu�c~ao inicial Add 5.1.1,

diferindo deste, por partir de uma solu�c~ao j�a constru��da por algum algoritmo anterior.
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Figura 8: Passos do algoritmo Solu�c~ao Inicial OrdemCompra.

Algoritmo B�asico 11 :Busca Local Add

1 enquantopode-se fazer economia adicionandon�os fa�ca

2 inserir na rota o n�o mais econômico

�m enquanto

5.2.2 Busca Local Drop

Este algoritmo �e o mesmo para a gera�c~ao da solu�c~ao inicial Drop 5.1.2,

sendo a �unica diferen�ca, que este algoritmo j�a parte de uma solu�c~ao j�a constru��da.

Algoritmo B�asico 12 :Busca Local Drop

1 enquantopode-se fazer economia retirandon�os fa�ca

2 retirar da rota n�o mais econômico

�m enquanto

5.2.3 Busca Local AddDrop

Este algoritmo consiste em inserir um elemento na rota e em seguida

aplicar o algoritmo de busca local drop 5.2.2.
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Algoritmo B�asico 13 :Busca Local AddDrop

1 para i 2 n�os dipon��veis faca

2 Adiciona i na rota

3 BuscaDrop

�m para

5.2.4 Busca Local DropAdd

Este algoritmo consiste em retirar um elemento da rota e em seguida

aplicar a busca local add 5.2.1.

Algoritmo B�asico 14 :Busca Local DropAdd

1 para i 2 n�os na rota fa�ca

2 Retira i da rota

3 BuscaAdd

�m para

5.2.5 Busca Local Swap

Este algoritmo consiste em fazer trocas de posicionamento na rota atual,

ele realiza permuta�c~oes entre par de elementos na rota.

Algoritmo B�asico 15 :Busca Local Swap

1 para i de 1 at�eMAX fa�ca

2 Seleciona No1 e No2 aleatoriamente na rota;

3 se troca(No1,No2) melhorar solu�c~ao ent~ao

4 Executa a troca de No1 com No2

�m se

�m para
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5.2.6 Busca Local H��brida

Este algoritmo realiza uma Busca Local AddDrop 5.2.3 e Uma DropAdd

5.2.4, para em seguida realizar varia buscas Add5.2.1, Drop5.2.2 e Swap5.2.5.

Algoritmo B�asico 16 :Busca Local H��brida

1 BuscaAddDrop

2 BuscaDropAdd

3 repeat

4 BuscaDrop

5 BuscaAdd

6 BuscaSwap

at�e n~ao melhorou

5.2.7 Busca Local Vizinhanca

Este algoritmo realiza uma busca na vizinhan�ca que dista de K elementos,

o que neste caso, signi�ca, K elementos a menos. Inicialmente cria-se um conjunto

com K elementos escolhidos aleatoriamente na rota. Removem-se estes K elementos

da rota, colocando-os como proibidos, ou seja, n~ao podem pretencer a solu�c~ao. Em

seguida executa-se uma busca local (qualquer uma das anteriores) e agora disponibiliza

os K elementos novamente, repetindo a busca local.

Algoritmo B�asico 17 :Busca Local Vizinhan�ca

1 para i de 1 at�eMAX fa�ca

2 S �e o conjunto formado por K n�os da rota escolhidos aleat�oriamente

3 Rota = Rota� S

4 Dispon��veis = Dispon��veis - S

5 QualquerBuscaLocal

6 Dispon��veis = Dispon��veis + S

7 QualquerBuscaLocal

�m para
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5.2.8 Busca Local VNS

Esta busca se baseada na Metaheur��stica Variable Neiborhood Search,

onde temos a vizinhan�ca dinâmica. A k-�esima vizinhan�ca �e pesquisada pelo algoritmo

de busca 5.2.7. A Busca Local VNS, utiliza uma vizinhan�ca pequena (k=1), aumenta

a vizinhan�ca (aumentando K), a cada passo em que a solu�c~ao n~ao �e melhorada e caso

melhore a solu�c~ao, reduz-se a vizinhan�ca para K=1.

Algoritmo B�asico 18 :Busca Local VNS

1 K = 1

2 enquantoK < KMAX fa�ca

3 BuscaVizinhan�ca;

4 semelhorouent~ao

5 K = 1

sen~ao

6 K = K + 1

�m se

�m enquanto



6 Algoritmos Seq�uenciais Propostos

Com os m�etodos de constru�c~ao de solu�c~ao inicial e os m�etodos de busca

local, apresentados no cap��tulo anterior, podemos test�a-los em v�arias metaheur��sticas

para veri�car qual combina�c~ao fornece os melhores resultados. Os algoritmos

Tabu+CSM e Tabu+REM [48, 49], foram retirados da literatura para servir como

parâmetro de compara�c~ao, uma vez que �e o algoritmo que obteve os melhores resulta-

dos para o problema do TPP, at�e o momento. Todos os demais algoritmos est~ao sendo

propostos nesta tese.

Para os testes, foram criadas 36 instâncias apresentadas na tabela 1, onde

o n�umero de n�os variou de 50 at�e 150, o n�umero de itens tamb�em variou de 50 a 150

a oferta de itens por mercado variou de 1 a 5, o custo de distância variou de 10 a 300

e o custo dos produtos tamb�em variou de 10 a 300.

Cada algoritmo foi executado 5 vezes para cada instância durante 300

ou 600 segundos, em um computador IBM SP/2, dedicado exclusivamente �a nossa

aplica�c~ao

Os testes foram realizados com GRASP, VNS e Busca Tabu. A seguir

veremos quais combina�c~oes foram feitas e os respectivos resultados obtidos.

36
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Instância No� de Mercados No� de Itens Items por Mercado C. Itens C. Dist.
1 50 50 1 - 1 100 - 300 100 - 300
2 50 50 2 - 5 100 - 300 100 - 300
3 50 50 2 - 5 10 - 30 100 - 300
4 50 50 2 - 5 100 - 300 10 - 30
5 50 100 1 - 2 100 - 300 100 - 300
6 50 100 2 - 5 100 - 300 100 - 300
7 50 100 2 - 5 10 - 30 100 - 300
8 50 100 2 - 5 100 - 300 10 - 30
9 50 150 1 - 3 100 - 300 100 - 300
10 50 150 2 - 5 100 - 300 100 - 300
11 50 150 2 - 5 10 - 30 100 - 300
12 50 150 2 - 5 100 - 300 10 - 30
13 100 50 1 - 1 100 - 300 100 - 300
14 100 50 2 - 5 100 - 300 100 - 300
15 100 50 2 - 5 10 - 30 100 - 300
16 100 50 2 - 5 100 - 300 10 - 30
17 100 100 1 - 1 100 - 300 100 - 300
18 100 100 2 - 5 100 - 300 100 - 300
19 100 100 2 - 5 10 - 30 100 - 300
20 100 100 2 - 5 100 - 300 10 - 30
21 100 150 1 - 2 100 - 300 100 - 300
22 100 150 2 - 5 100 - 300 100 - 300
23 100 150 2 - 5 10 - 30 100 - 300
24 100 150 2 - 5 100 - 300 10 - 30
25 150 50 1 - 1 100 - 300 100 - 300
26 150 50 2 - 5 100 - 300 100 - 300
27 150 50 2 - 5 10 - 30 100 - 300
28 150 50 2 - 5 100 - 300 10 - 30
29 150 100 1 - 1 100 - 300 100 - 300
30 150 100 2 - 5 100 - 300 100 - 300
31 150 100 2 - 5 10 - 30 100 - 300
32 150 100 2 - 5 100 - 300 10 - 30
33 150 150 1 - 1 100 - 300 100 - 300
34 150 150 2 - 5 100 - 300 100 - 300
35 150 150 2 - 5 10 - 30 100 - 300
36 150 150 2 - 5 100 - 300 10 - 30

Tabela 1: Instâncias usadas para os testes computacionais

6.1 GRASP

Para o GRASP, foram realizadas todas as combina�c~oes de constru�c~ao

de solu�c~ao inicial com busca local, descritas no cap��tulo 5, resultando um total de

42 algoritmos. Como s~ao muitos os algoritmos, o crit�erio de parada foi inicialmente

reduzido para 300 segundos. O resultado desta primeira bateria de teste, est�a na

Tabela 2.

Na Tabela 2, foi considerada a melhor solu�c~ao obtida por todos os m�etodos,

aqui denominada de (MS). Assim os valores mostrados nesta tabela, mostram a distância

m�edia da solu�c~ao �nal de cada algoritmo em rela�c~ao a MS. O ideal seria comparar com

a solu�c~ao �otima, mas na falta desta foi utilizada a MS.
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�E importante salientar que a MS �e obtida comparando-se todos os algo-

ritmos: GRASP, VNS, GRASP+VNS, Busca Tabu e todas as paraleliza�c~oes.

S.I. n B.L. Swap Add Drop AddDrop DropAdd H��brido
Add 2.01 2.01 1.69 1.18 1.27 1.07
Drop 2.80 2.56 2.78 2.27 1.99 1.77
AddAleat�orio 1.23 1.25 0.43 0.29 0.31 0.20
DropAleat�orio 3.32 1.82 3.87 1.34 1.14 0.96
AddGeni 1.36 1.38 1.02 0.51 0.42 0.50
DropGeni 2.92 2.45 2.97 1.87 2.03 1.94
OrdemCompra 14.52 21.18 9.87 7.56 3.67 1.98

Tabela 2: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos GRASP Seq�uenciais. .Todos os
valores representam a porcentagem do erro m�edio em rela�c~ao a MS

Podemos observar que as buscas locais Swap, Add e Drop n~ao produziram

bons resultados e que as solu�c~oes iniciais OrdemCompra, Drop e Add tamb�em n~ao

produziram bons resultados.

Os algoritmos de busca local: Add, Drop e Swap, s~ao simples e acabam

sendo executados pelas outras buscas, o que explica o seu baixo desempenho, com-

parado com as outras buscas aqui propostas.

Os algoritmos de solu�c~ao inicial Add e Drop, n~ao obtiveram bons resul-

tados porque, geram sempre a mesma solu�c~ao inicial, n~ao sendo adequados, para usar

com o GRASP, uma vez que a cada itera�c~ao precisa-se gerar uma nova solu�c~ao inicial

diferente das solu�c~oes iniciais anteriores.

O algorimo de solu�c~ao inicial OrdemCompra, n~ao obteve bons resulta-

dos possivelmente porque ele gera solu�c~oes iniciais muito distantes dos �otimos locais,

fazendo com que a fase de busca local �que mais lenta, exigindo um tempo maior para

obter melhores resultados.

Ap�os a primeira bateria de testes, veri�cou-se que algumas combina�c~oes

n~ao obtiveram bons resultados na m�edia e portanto foram descartadas. Uma nova

bateria de testes, agora com o crit�erio de parada estendido para 600 segundos, foi
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realizado com os algoritmos remanescentes.

Algoritmo Erro M�edio (%) Tempo (s) Total de Acertos (%)

AddAleat�orio H��brido 0.09 340.72 52.78

AddGeni H��brido 0.16 343.75 47.22

AddAleat�orio DropAdd 0.14 298.00 41.67

AddGeni DropAdd 0.25 324.86 44.44

AddAleat�orio AddDrop 0.15 334.72 30.56

Tabela 3: Os Desempenho m�edio dos 5 melhores algoritmos GRASP Seq�uenciais.

A Tabela 3 mostra os resultados m�edios dos 5 melhores algoritmos, onde

o Erro M�edio, �e a porcentagem de erro m�edio entre a solu�c~ao obtida e a MS, Total

Acertos �e o percentual de MS atingidos e Tempo �e o tempo m�edio exigido pelo algoritmo

em segundos, para chegar a melhor solu�c~ao.

Assim os valores da primeira linha, terceira e quarta coluna da Tabela 3,

signi�cam que o algoritmo GRASP com constru�c~ao AddAleat�orio e busca local H��brido,

atingiu a MS em 52,78% dos casos, exigindo em tempo m�edio de 340,72 segundos para

obter a Melhor Solu�c~ao, que em 52,78% dos caso foi a MS.

6.2 VNS

Al�em do algoritmo VNS b�asico, tamb�em foram implementas duas varia-

�c~oes, a primeira que �e o VNDS [29] onde na vizinhan�ca k �xam-se N-k vari�aveis, e a

segunda chamada de VNIDS (Variable Neighborhood Inverse Decomposition Search),

proposta nesta tese, �e uma varia�c~ao do VNDS onde na vizinhan�ca k �xam-se k vari�aveis.

Esta proposta parece interessante porque, deve-se realizar todas as poss�iveis k �xa�c~oes

de vari�aveis, que �e bem menor do que as N-k varia�c~oes do VNDS, um vez que k

normalmente n~ao ultrapassa o valor 7.

Para o VNS e variantes, foram realizadas todas as combina�c~oes poss��veis

entre todos os algoritmos de solu�c~ao inicial e os seguintes algoritmos de busca local:
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AddDrop, DropAdd e H��brido, resultando num total de 63 algoritmos. O resultado

desta primeira bateria de testes �e mostrada nas Tabelas 4, 5 e 6, onde o crit�erio de

parada foi de 300 segundos.

S.I. n B.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
Add 0.46 0.32 0.33
Drop 0.35 0.44 0.39
AddAleat�orio 0.34 0.37 0.36
DropAleat�orio 0.40 0.51 0.51
AddGeni 0.28 0.23 0.22
DropGeni 1.56 1.65 1.34
OrdemCompra 1.80 0.73 0.81

Tabela 4: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos VNS Seq�uenciais.

A mesma bateria de testes efetuada nos algoritmos da Tabela 4, foi usada

para as variantes do VNS (Tabelas 5 e 6).

S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
Add 1.17 1.18 1.19
Drop 1.77 1.96 1.81
AddAleat�orio 1.23 1.16 1.11
DropAleat�orio 2.20 1.48 1.86
AddGeni 0.98 0.99 1.02
DropGeni 2.15 2.27 2.53
OrdemCompra 9.16 2.30 2.67

Tabela 5: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos VNDS Seq�uenciais.

S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
Add 1.17 1.10 1.17
Drop 2.23 1.91 2.25
AddAleat�orio 1.43 0.99 1.06
DropAleat�orio 2.05 1.79 1.74
AddGeni 1.23 0.97 1.13
DropGeni 2.33 2.20 2.11
OrdemCompra 9.52 2.65 2.65

Tabela 6: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos VNDSI Seq�uenciais.

Podemos observar pelos resultados m�edios das Tabelas 5 e 6, que as

variantes do VNS, n~ao obtiveram bons resultados, porque, ao �xarmos as K ou N-
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K vari�aveis, faz-se um busca exaustiva nesta vizinhan�ca, este processo �e lento e a

cada vizinhan�ca se torna mais lento, n~ao permitindo uma explora�c~ao adequada das

vizinhan�cas distantes, no tempo computacional aqui adotado.

Para o VNS e suas varia�c~oes, os algoritmos de Solu�c~ao inicial Add e Drop,

conseguiram bons resultados uma vez que s~ao utilizados uma �unica vez. O Algoritmo

OrdemCompra, continuou obtendo resultados distantes dos demais, uma vez que, gera

solu�c~oes iniciais muito distantes dos �otimos locais.

Ap�os a primeira bateria de testes, vericou-se que algumas combina�c~oes

n~ao obtiveram bons resultados e portanto foram descartadas das an�alises seguintes.

Para a pr�oxima etapa �caram somente os algoritmos que utilizam o VNS b�asico, sendo

as suas variantes descartadas. A Tabela 7 mostra a segunda bateria de testes, agora

com crit�erio de parada de 600 segundos.

S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
Add 0.20 0.20 0.20
Drop 0.23 0.28 0.11
AddAleat�orio 0.31 0.18 0.18
DropAleat�orio 0.22 0.22 0.16
AddGeni 0.11 0.20 0.21
DropGeni 0.24 0.33 0.19
OrdemCompra 0.87 0.54 0.42

Tabela 7: Resultados m�edios obtidos pelos melhores algoritmos VNS Seq�uenciais.

Na Tabela 8 s~ao apresentados os resultados dos 5 melhores algoritmos

VNS, onde o erro, �e a porcentagem de erro m�edio entre a solu�c~ao obtida e a MS. A

quarta coluna, indica a porcentagem de MS atigindas e Tempo �e o tempo m�edio que o

algoritmo leva para chegar a melhor solu�c~ao.

Mais uma vez lembramos que os resultados dos algoritmos VNS, levaram

em conta a MS, que �e obtida comparando-se todos os algoritmos: GRASP, VNS,
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Algoritmo Erro M�edio (%) Tempo (s) Total de Acertos (%)

DropGeni H��brido 0.19 318.56 47.22

Drop H��brido 0.11 324.97 44.44

AddGeni H��brido 0.11 346.28 36.11

DropAleat�orio H��brido 0.16 247.58 41.67

AddAlea�orio H��brido 0.18 320.94 36.11

Tabela 8: Resultado m�edio dos 5 melhores algoritmos VNS seq�uenciais.

GRASP+VNS, Busca Tabu e todas as paraleliza�c~oes.

6.3 GRASP+VNS

Estes algoritmos, re�unem conceitos do GRASP com o VNS, onde temos

basicamente um algoritmo GRASP, onde a busca local GRASP �e um VNS, ou temos

um VNS que �e inicializado a partir de varios pontos diferentes.

Para estes algoritmos, foram realizadas todas as combina�c~oes poss��veis

entre os algoritmos de constru�c~ao de solu�c~ao inicial: AddAleat�orio, DropAleat�orio,

AddGeni e DropGeni e os seguintes algoritmos de busca local: AddDrop, DropAdd e

H��brido, resultando num total de 12 algoritmos. Entretanto, usamos todos algoritmos

VNS desenvolvidos, o que aumentou o total de algoritmos para 36.

As Tabelas 9, 10 e 11 mostram os resultados m�edios da primeira bateria

de testes, onde o crit�erio de parada foi de 300 segundos.

S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
AddAleat�orio 0.25 0.25 0.31
DropAleat�orio 0.43 0.50 0.51
AddGeni 0.37 0.42 0.23
DropGeni 1.20 1.00 1.28

Tabela 9: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos GRASP+VNS Seq�uenciais.

A partir das Tabelas 10 e 11, podemos observar que as variantes do

VNS, continuaram obtendo resultados distantes do VNS. O que era previs��vel, diante

das simula�c~oes anteriores.
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S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
AddAleat�orio 1.14 1.05 1.05
DropAleat�orio 3.22 3.36 2.93
AddGeni 1.20 1.34 1.15
DropGeni 2.72 2.54 2.67

Tabela 10: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos GRASP+VNDS Seq�uenciais.

S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
AddAleat�orio 1.11 1.06 1.19
DropAleat�orio 2.61 2.60 2.57
AddGeni 1.13 1.30 0.98
DropGeni 2.61 3.15 2.37

Tabela 11: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos GRASP+VNDSI Seq�uenciais.

Ap�os a primeira bateria de teste, veri�cou-se que algumas combina�c~oes

obtiveram bons resultados e portanto devem ser melhor analisadas. Para a pr�oxima

etapa �cam somente os algoritmos que utilizam o VNS b�asico, sendo as suas variantes

descartadas. A Tabela 12, mostra os resultados dos algoritmos GRASP+VNS, com

crit�erio de parada de 600 segundos.

S.I. nB.L. AddDrop (%) DropAdd (%) H��brido (%)
Add 0.32 0.19 0.09
Drop 0.27 0.42 0.24
AddAleat�orio 0.21 0.08 0.09
DropAleat�orio 0.33 0.28 0.19
AddGeni 0.17 0.17 0.04
DropGeni 0.48 0.40 0.32
OrdemCompra 1.10 0.52 0.34

Tabela 12: Resultados m�edios obtidos pelos melhores algoritmos GRASP+VNS Se-
q�uenciais.

Na Tabela 13 s~ao apresentados os 5 melhores algoritmos GRASP+VNS,

onde temos: o erro percentual em rela�c~ao a MS, o percentual de obten�c~ao da MS e o

tempo m�edio para atingir a melhor solu�c~ao.

Mais uma vez �e importante salientar que os resultados dos algoritmos

GRASP+VNS, levaram em conta a MS, que �e obtida comparando-se todos os algorit-
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Algoritmos Erro M�edio (%) Tempo (s) Total de Acertos (%)

AddGeni H��brido 0.04 327.31 63.89

AddAlea�orio H��brido 0.09 279.50 55.56

AddAlea�orio DropAdd 0.08 249.92 52.78

AddGeni DropAdd 0.17 351.33 50.00

Add H��brido 0.09 274.81 33.33

Tabela 13: Resultado m�edio dos 5 melhores algoritmos GRASP+VNS Seq�uenciais.

mos: GRASP, VNS, GRASP+VNS, Busca Tabu e todas as paraleliza�c~oes.

6.4 Busca Tabu

Com o objetivo de avaliar a qualidade das solu�c~oes obtidas pelos algo-

ritmos aqui propostos e devido �a inexistência ao menos de nosso conhecimento, de

bibliotecas de testes para o TPP, implementamos algumas vers~oes do algoritmo de

Busca Tabu para o TPP que at�e o momento tinham produzido, segundo seus autores,

os melhores resultados para este problema.

Para a Busca Tabu foram implementados três algoritmos para a gerencia

da lista Tabu. O primeiro �e o algoritmo b�asico, onde usa-se uma lista de movimentos e

pro��be-se o movimento contr�ario. A segunda �e uma adapta�c~ao do algoritmoCancelation

Sequence Method ou CSM proposto por Voss [49] e o terceiro tamb�em �e uma adapta�c~ao

de um algoritmo proposto por Voss [49], o Reverse Elimination Method (REM). Estes

algoritmos foram escolhidos por terem obtido os melhores resultados na literatura at�e

o momento.

Os algorimos de busca local foram baseados nos algoritmos de Voss [49].

Para a constru�c~ao da solu�c~ao inicial, usamos os algoritmos Add e Drop [48], para a

busca local foram utilizados os dois algoritmos propostos por Voss que s~ao AddTabu

e DropTabu [48], e uma proposta que �e uma varia�c~ao do algoritmo de busca local

H��brido, sendo chamado de Tabu H��brido. Esta varia�c~ao foi necess�aria por que a busca
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deve considerar, o crit�erio de aspira�c~ao e os movimentos que s~ao Tabu.

Al�em da compara�c~ao entre os varios tipos de gerencias de listas, tamb�em

veri�cou-se qual o ganho de se utilizar a t�ecnica de intensi�ca�c~ao e diversi�ca�c~ao na

Busca Tabu.

Portanto para os testes, temos, três varia�c~oes para a gerencia da lista

Tabu, dois algoritmos para a gera�c~ao da solu�c~ao inicial e três algoritmos para a busca

local. Al�em dos testes com intensi�ca�c~ao e diversi�ca�c~ao. Portanto temos um total

de 72 algoritmos. Nos teste o crit�erio de aspira�c~ao utilizado foi se o movimento Tabu

gerar uma solu�c~ao melhor que a melhor solu�c~ao, ent~ao o movimento deixa de ser Tabu.

O resultado da primeira bateria de testes onde n~ao usamos intensi�ca�c~ao

e nem diversi�ca�c~ao �e mostrado na tabela 14, usando o mesmo conjunto de testes

usados nos outros algoritmos: GRASP, VNS e GRASP+VNS.

S.I. nB.L. Add Drop
Gerencia AddTabu DropTabu TabuH��brido AddTabu DropTabu TabuH��brido
Simples 1.09 1.46 1.04 2.38 1.76 1.26
CSM 1.00 1.14 1.04 2.03 1.51 1.50
REM 0.99 1.04 1.04 2.02 0.77 1.57

Tabela 14: Resultados m�edios obtidos pelos algoritmos de Busca Tabu Seq�uenciais.
Todos os valores representam a porcentagem do erro m�edio em rela�c~ao a MS.

Ap�os estes resultados veri�camos que a busca local DropTabu com a

solu�c~ao inicial Add e a busca local AddTabu com a solu�c~ao inicial Drop, n~ao obtiveram

bons resultados nos testes realizados.

Com os resultados m�edios da Tabela 14, selecionamos os melhores algo-

ritmos e avaliamos o uso da intensi�ca�c~ao e diversi�ca�c~ao, o qual pode ser visto na

Tabela 15.

A partir da Tabela 15, podemos veri�car que a intensi�ca�c~ao e a diversi-

�ca�c~ao conseguem melhorar a solu�c~ao �nal, observamos ainda que na m�edia a diversi-
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S.I. B.L. Gerencia normal Intensif. Diversif. Inten.+ Diver.

Drop DropTabu REM 1.17 1.32 0.32 0.41

Add DropTabu CSM 1.13 0.95 0.37 0.27

Add AddTabu CSM 1.00 1.03 0.47 0.44

Add TabuH��brido Simples 1.03 1.03 0.54 0.62

Drop TabuH��brido REM 1.83 1.43 0.80 0.80

Tabela 15: Avalia�c~ao das fases de Intensi�ca�c~ao e Diversi�ca�c~ao dos algoritmos Tabu
Seq�uenciais: Resultados m�edios obtidos. Todos os valores representam a porcentagem
do erro m�edio em rela�c~ao a MS.

�ca�c~ao oferece um ganho mais signi�cativo, do que a intensi�ca�c~ao e que utilizando-se

as duas t�ecnicas conseguimos melhorar mais a qualidade da solu�c~ao.

S.I. B.L. Gerencia Estrat�egia E. M�edio (%) Tempo (s) T. Acertos (%)
Drop DropTabu REM Int. + Div. 0.41 234.69 50.00
Add AddTabu CSM Int. + Div. 0.44 234.19 47.22
Add DropTabu CSM Int. + Div. 0.27 302.72 41.67
Add DropTabu CSM Div. 0.37 239.47 33.33
Drop DropTabu REM Div. 0.33 294.86 33.33

Tabela 16: Os 5 Melhores Algoritmos de Busca Tabu Seq�uenciais.

Na Tabela 16 s~ao apresentados os 5 melhores algoritmos de Busca Tabu,

onde temos: o erro percentual m�edio em rela�c~ao a MS, o percentual de obten�c~ao da

MS e o tempo m�edio para atingir a melhor solu�c~ao.

6.5 Resumo dos Resultados dos Algoritmos Seq�uenciais

Na Tabela 17, s~ao mostrados os melhores algoritmos seq�uencias, onde s~ao

comparados os algoritmos GRASP, os VNS e suas variantes e os algoritmos de Busca

Tabu aqui propostos.

A Tabela 17 mostra o resultado dos 5 melhores algoritmos, onde o Erro

M�edio, �e a porcentagem de erro m�edio entre a solu�c~ao obtida e MS, o Total de Acertos,

indica quantas vezes esse algoritmo chegou a MS e Tempo �e o tempo m�edio para chegar

a melhor solu�c~ao.

A partir da Tabela 17, podemos concluir que os algoritmos

GRASP+VNS, obtiveram os melhores resultados m�edios, o que indica, ser um cam-



6 ALGORITMOS SEQUENCIAIS PROPOSTOS 47

Algorithm S.I. B.L. E. M�edio (%) Tempo (s) T. Acertos (%)
GRASP AddAleat�orio H��brido 0.09 340.72 52.78
GRASP AddGeni H��brido 0.16 343.75 47.22
VNS Drop H��brido 0.11 324.97 44.44
VNS DropGeni H��brido 0.19 318.56 47.22
GRASP+VNS AddGeni H��brido 0.04 327.31 63.89
GRASP+VNS AddAleat�orio H��brido 0.09 279.50 55.56
Tabu+CSM Add DropTabu 0.27 302.72 41.67
Tabu+REM Drop DropTabu 0.41 234.69 50.00

Tabela 17: Melhores Algoritmos Seq�uenciais.

inho promissor, o desenvolvimento de heur��sticas h��bridas. Esses resultados parciais

nos mostram tamb�em que tanto os algoritmos GRASP, como os VNS mais principal-

mente as vers~oes h��bridas que conjungam conceitos de GRASP e VNS, conseguem se

equiparar as vers~oes mais so�sticadas de Busca Tabu existentes na literatura utilizando

gerencia dinâmica da lista tabu e incluindo fases de intensi�ca�c~ao e diversi�ca�c~ao como

proposto por Voss [49].



7 Algoritmos Paralelos Propostos

Algumas propostas de paraleliza�c~ao para as metaheur��sticas GRASP,

Tabu Search e VSN, s~ao apresentadas a seguir.

Os testes foram executados em um computador IBM SP/2 com seis pro-

cessadores idênticos, dedicados exclusivamente �a nossa aplica�c~ao. O crit�erio de parada

foi o n�umero m�aximo de itera�c~oes. Com os testes computacionais, podemos avaliar o

speedup dos algoritmos paralelos, bom como se h�a melhora na qualidade da solu�c~ao.

7.1 Paraleliza�c~ao GRASP

No Algoritmo GRASP, as itera�c~oes s~ao independentes umas das outras, o

que facilita o uso da estrat�egia m�ultiplos percursos independentes, onde as itera�c~oes s~ao

divididas entre os processadores. A divis~ao do n�umero de itera�c~oes entre os processos

pode ser analisada como um problema de balanceamento de carga. Para balancear o

n�umero de itera�c~oes entre os processos temos duas estrat�egias que s~ao: Balanceamento

Est�atico e Balanceamento Dinâmico. Portanto, ser~ao realizadas compara�c~oes entre

essas estrat�egias.

7.1.1 Balaceamento Est�atico

No balanceamento est�atico, o n�umero de itera�c~oes que cada processo

ir�a executar �e determinado antes da execu�c~ao. Para os algoritmos propostos, cada

48
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processo executa numero de iteracoes sequencial

numero de processos
itera�c~oes, ou seja, o n�umero de itera�c~oes do

algoritmos seq�uencial correspondente, foi dividido igualmente pelos processos. Cada

processo ent~ao executa independentemente dos demais processos.

Adotamos duas t�ecnicas no balanceamento est�atico, na primeira estrat�egia

o mesmo algoritmo �e executado em todos os processos. Na segunda estrat�egia algo-

ritmos diferentes s~ao executados nos diferentes processos. A diferen�ca dos algoritmos

est�a nos diferentes crit�erios adotados para a gera�c~ao de solu�c~ao inicial e busca local.

Portanto no balanceamento est�atico foram desenvolvidos dois algoritmos:

um de percurso �unico passo �unico e outro de m�ultiplos percursos independentes.

Algoritmo 19 :percurso �unico passo �unico

1 para i de 1 at�e numero de iteracoes sequencial
numero de processos

fa�ca

2 executa algotimo GRASP

�m para

Algoritmo 20 :m�ultiplos percursos independentes

1 Con�gura algoritmo GRASP de acordo com a identi�ca�c~ao do processo.

2 para i de 1 at�e numero de iteracoes sequencial
numero de processos

fa�ca

3 executa algoritmo GRASP.

�m para

No algoritmo 20, a escolha do algoritmo GRASP a ser executado �e feita

na linha 1. Essa escolha se baseia na identi�ca�c~ao do processo e no desempenho dos

algoritmos seq�uenciais.

7.1.2 Balanceamento Dinâmico

Neste tipo de balanceamento, o n�umero de itera�c~oes, que cada processo

vai executar �e determinado durante a execu�c~ao. Este tipo de balanceamento visa evitar
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Figura 9: Diagrama do balanceamento est�atico.

que um processo lento, atrase a execu�c~ao da aplica�c~ao toda, ou seja, tenta aproveitar

melhor os processos, dando mais itera�c~oes para os processos mais r�apidos e poucas

itera�c~oes para os processos lentos.

Foram implementadas duas t�ecnicas de balanceamento dinâmico, que

s~ao: Mestre-escravo e distribu��do. Todas as t�ecnicas implementadas s~ao ass��ncronas,

por serem menos exploradas na literatura.

A primeira t�ecnica mestre-escravo, consiste em designar um processo

como organizador das itera�c~oes, chamado de mestre, este n~ao executa o algoritmo

GRASP, dedicando-se a controlar o n�umero de itera�c~oes. Os demais processos s~ao

chamados de escravos, veja a �gura 10.

No in��cio da execu�c~ao todos os processos escravos come�cam com um

n�umero �xo de itera�c~oes, que deve ser pequeno. Quando um processo completa as

itera�c~oes iniciais, ele informa ao mestre que acabou e espera a resposta do mestre,

informando o t�ermino da aplica�c~ao ou atribuindo-lhe mais itera�c~oes. Para �ns de

compara�c~ao o n�umero de itera�c~oes do mestre �e inicialmente igual ao n�umero de itera�c~oes

do algoritmo seq�uencial. Quando o mestre veri�ca que algum escravo est�a ocioso, ele

atribui mais algumas itera�c~oes para esse escravo, e incrementa o n�umero de itera�c~oes
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alocadas para os escravos. Quando o n�umero de itera�c~oes for m�aximo o algoritmo p�ara,

o crit�erio de parada usado foi o n�umero m�aximo de itera�c~oes .

Algoritmo 21 :Mestre-Escravo (Escravo)

1 enquanto crit�erio de parada n~ao satisfeito fa�ca

2 envia pedido de itera�c~ao para o mestre.

3 recebe itera�c~oes do mestre.

4 para i de 1 at�e itera�c~oes fa�ca

5 executa Algoritmo GRASP.

�m para

�m enquanto

Algoritmo 22 :Mestre-Escravo (Mestre)

1 enquanto existe itera�c~oes fa�ca

2 recebe pedido de itera�c~oes do escravo.

3 envia itera�c~oes para o escravo.

�m enquanto

Figura 10: Diagrama do balanceamento dinâmico (mestre-escravo).

Na segunda t�ecnica, distribu��do, para cada processo P �e criado um outro

processo irm~ao chamado Q, que controlar�a o n�umero de itera�c~oes do processo P . O
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processo Q, passar�a a maior parte do tempo ocioso, portanto ele concorrer�a muito

pouco, com o processo P , pelo processador local.

Inicialmente as itera�c~oes s~ao divididas igualmente entre os processos Q.

O processo P , executa o algoritmo para um certo n�umero pequeno de itera�c~oes, ao �m

destas, ele solicita mais itera�c~oes ao irm~ao Q, este ent~ao veri�ca se tem mais itera�c~oes

para o P . Se tiver, ele atribui mais itera�c~oes ao irm~ao e volta a �car esperando. Caso

n~ao tenha mais itera�c~oes, o processo Q realiza um pedido para qualquer um dos outros

processos Q0s dispon��veis, escolhido aleatoriamente. Este processo ent~ao veri�ca se

tem itera�c~ao para doar, se tiver ele envia para o processo Q que pediu. Se n~ao tiver,

ele envia uma mensagem informando que n~ao tem itera�c~oes para doar. O processo Q

original ao receber a con�rma�c~ao e o n�umero de itera�c~oes passa para o processo irm~ao

P , o n�umero de itera�c~oes. Se o processo Q original, receber uma resposta negativa,

ele marca este processo Q como indispon��vel e escolhe outro processo Q dispon��vel e

realiza os mesmos procedimentos. Caso n~ao existam mais processos Q dispon��veis, ele

inicia o processo de termina�c~ao.

Existem na literatura muitos algoritmos para a detec�c~ao de termina�c~ao

de algoritmos distribu��dos, tais como os algoritmos propostos por Huang[23] e Dijkstra

e Scholten[10]. O algoritmo utilizado �e baseado nestes algoritmos, onde um processo

Q inicia a termina�c~ao quando detecta que todos os outros processos Q n~ao tem mais

itera�c~oes para doar, ent~ao este processo envia uma mensagem de termin�c~ao para todos

os outros processos Q's e espera a resposta( mensagem de termina�c~ao) dos mesmos,

para poder terminar. Entretanto, antes de terminar, cada processo Q precisa terminar

o irm~ao P. Para terminar o irm~ao P, o processo Q precisa saber que iniciou a termina�c~ao

dos processos Q's e que o processo P n~ao enviar�a mais mensagens de pedido, isso �e
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garantido quando o processo Q recebe uma mensagem de pedido do processo P e n~ao

existe mais nenhum Q dispon��vel.

Algoritmo Paralelo 23 :Dinâmico Distribuido (Q)

1 �m = falso

2 �mP = falso

3 enquanto n~ao �m ou n~ao �mP fa�ca

4 recebe MSG

5 caso MSG = PEDIDO

6 se Itera�c~oes Restantes = 0 ent~ao

7 se origem da MSG = Irm~ao P ent~ao

8 se exite algum Q dispon��vel ent~ao

9 envia MSG = PEDIDO para qualquer Q dispon��vel

sen~ao

10 envia MSG = TERMINO para o irm~ao P

11 �mP = verdadeiro

�m se

sen~ao

12 Envia MSG = N~AO ATENDIMENTO para origem

�m Se

sen~ao

13 envia MSG = ATENDIMENTO, com o n�umero de itera�c~oes, para

o solicitante (origem)

14 marca origem como indispon��vel

�m se

15 caso MSG = ATENDIMENTO

16 repassa MSG = ATENDIMENTO para o irm~ao P

17 caso MSG = N~AO ATENDIMENTO

18 marca origem como indispon��vel

19 se todos os Q's est~ao indispon��vies ent~ao

20 envia MSG = TERMINO para todos os Q's

sen~ao

21 envia MSG = PEDIDO para qualquer Q dispon��vel

�m se

22 caso MSG = TERMINO

23 ap�os receber a mensagem de t�ermino de todos os Q's �m = ver-

dadeiro
�m enquanto
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Algoritmo Paralelo 24 :Dinâmico Distribuido (P)

1 �m = falso

2 enquanto n~ao �m fa�ca

3 caso MSG = ATENDIMENTO

4 para i de 1 at�e itera�c~oes fa�ca

5 executa algoritmo GRASP

�m para

6 envia MSG = PEDIDO ao Q

7 caso MSG = TERMINO

8 termina a execu�c~ao deste processo P

9 �m = verdadeiro

�m enquanto

Figura 11: Diagrama do balanceamento dinâmico distribu��do.

Como os processos irm~aos concorrem pouco pela CPU, e têm trocas de

mensagem entre eles, o ideal, �e realizar a troca de informa�c~oes por mem�oria compar-

tilhada, a �m de minimizar o tempo, para isso eles devem �car no mesmo processador.

Para criarmos o processo Q no mesmo processador que o processo P, usou-se o comando

fork. Assim temos a garantia de minimizarmos o tempo com as trocas de mensagem

entre os processo irm~aos.

Os processos executados por cada processador e a comunica�c~ao entre eles

pode ser visualizada na �gura 11, onde cada par de processos Pi e Qi compartilha o
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mesmo processador.

7.1.3 Resultados Computacionais

Para o teste de todos os algoritmos paralelos aqui propostos, usamos duas

instâncias, e executamos os algoritmos seq�uenciais correspondentes por 500 itera�c~oes

e os algoritmos paralelos tamb�em usamos como crit�erio de parada 500 itera�c~oes. Com

este crit�erio de parada podemos avaliar o speedup dos algoritmos paralelos bem como

se h�a melhora na qualidade da solu�c~ao em rela�c~ao a vers~ao seq�uencial correspondente.

A primeira instância S1, corresponde �a instância 19, cont�em 100 n�os e

100 itens e custo de itens varia de 10 a 30, o custo de distância entre n�os varia de 100

a 300 e a quantidade de itens por n�o varia de 2 a 5.

A segunda instância S2, corresponde �a instância 23, cont�em 100 n�os e

150 itens e custo de itens varia de 10 a 30, o custo de distância entre n�os varia de 100

a 300 e a quantidade de itens por n�o varia de 2 a 5.

Estas duas instâncias foram escolhidas por serem as que obtiveram os

piores resultados na execu�c~ao seq�uencial.

Nos primeiros testes utilizamos os seguintes algoritmos:

1. Seq: Algoritmo GRASP seq�uencial, usando para a solu�c~ao inicial o procedimento

AddAleat�orio e para a busca local o procedimento H��brido.

2. ParInd: Paraleliza�c~ao do algoritmo seq�uencial, utilizando a estrat�egia de M�ulti-

plos percursos independentes.

3. ParDist: Paraleliza�c~ao do algoritmo seq�uencial, utilizando a estrat�egia de M�ul-

tiplos percursos interativos, ou seja, ass�incrono e com troca de informa�c~ao para

realizar o balanceamento de itera�c~oes.



7 ALGORITMOS PARALELOS PROPOSTOS 56

4. ParMs: Paraleliza�c~ao mestre-escravo do algoritmo seq�uencial, utilizando a estra-

t�egia de M�ultiplos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes.

Algorithm Custo S1 Custo S2 Tempo S1 Tempo S2 Speedup
Seq 5700.98 7112.37 1316 1720
ParInde 5693.50 7111.47 257 335 5.13
ParDist 5682.78 7112.13 278 363 4.73
ParMS 5693.32 7118,75 312 409 4.20

Tabela 18: Resultados dos algoritmos GRASP AddAleat�orio paralelos.

Mais uma bateria de testes foi realizado com os seguintes algoritmos:

1. Seq: Algoritmo GRASP seq�uencial, usando para a solu�c~ao inicial o procedimento

AddGeni e para a busca local o procedimento H��brido.

2. ParInd: Paraleliza�c~ao do algoritmo seq�uencial, utilizando a estrat�egia de M�ulti-

plos percursos independentes.

3. ParDist: Paraleliza�c~ao do algoritmo seq�uencial, utilizando a estrat�egia de M�ulti-

plos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes.

4. ParMs: Paraleliza�c~ao mestre-escravo do algoritmo seq�uencial, utilizando a estra-

t�egia de M�ultiplos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes.

Algorithm Custo S1 Custo S2 Tempo S1 Tempo S2 Speedup
Seq 5718.37 7116.42 3216 4300 |
ParInde 5719.39 7119.78 620 825 5.20
ParDist 5718.76 7119.72 653 894 4.86
ParMS 5712.44 7119,98 741 992 4.33

Tabela 19: Resultados dos algoritmos GRASP AddGeni paralelos.

A partir dos resultados obtidos conclu��mos, que a paraleliza�c~ao reduziu

bastante o tempo computacional sem prejudicar a qualidade da solu�c~ao. A diferen�ca

de tempo entre os algoritmos paralelos se deve ao fato dos testes, serem feitos em uma
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rede homogênea com dedica�c~ao exclusiva e de que as buscas locais n~ao foram su�cientes

para gerar cargas diferenciadas nos processadores, a �m de justi�car um balanceamento

dinâmico de itera�c~oes. Portanto, os algoritmos que faziam o balanceamento dinâmico,

gastaram tempo com um balanceamento que era a�nal desnecess�ario. Em especial o

ParMS, que utiliza um mestre, perde um processador que �ca dedicado a controlar as

itera�c~oes, entretanto, se o n�umero de processadores for aumentado esta perda n~ao ser�a

percebida.

7.2 Paraleliza�c~ao do VNS

As t�ecnicas de paraleliza�c~ao empregadas no VNS, s~ao an�alogas �as empre-

gadas na paraleliza�c~ao do algoritmo GRASP. Assim, na primeira t�ecnica que emprega

balanceamento est�atico, cada processo executa de forma independente.

Algorithm 25 :percurso �unico passo �unico

1 para i de 1 at�e numero de iteracoes sequencial
numero de processos

fa�ca

2 executa algoritmo VNS

end for

Algoritmo 26 :m�ultiplos percursos indenpendentes

1 Con�gura algoritmo VNS de acordo com a identi�ca�c~ao do processo.

2 para i de 1 at�e numero de iteracoes sequencial
numero de processos

fa�ca

3 executa algotimo VNS.

�m para

Na segunda t�ecnica, mestre-escravo, que emprega balanceamento dinâ-

mico, o processo mestre al�em de distribuir as itera�c~oes, mant�em uma lista das melhores

solu�c~oes. Esta lista �e atualizada a cada novo pedido de itera�c~ao. Os processos escravos,
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partem de uma solu�c~ao, inicialmente gerada por algum m�etodo de constru�c~ao, para

ent~ao realizar a busca VNS. Quando um escravo pede mais itera�c~ao para o mestre, ele

envia uma mensagem de pedido contendo tamb�em a melhor solu�c~ao obtida, para que o

mestre atualize a lista de melhores solu�c~oes. Ao receber mais itera�c~oes, o escravo recebe

tamb�em, uma nova solu�c~ao inicial, escolhida aleatoriamente da lista de melhores.

Algoritmo 27 :Mestre-Escravo (Escravo)

1 enquanto crit�erio de parada n~ao satisfeito fa�ca

2 envia pedido de itera�c~ao e a melhor solu�c~ao para o mestre.

3 recebe itera�c~oes e a nova solu�c~ao inicial do mestre.

4 para i de 1 at�e itera�c~oes fa�ca

5 executa Algoritmo VNS.

�m para

�m enquanto

Algoritmo 28 :Mestre-Escravo (Mestre)

1 enquanto existe itera�c~oes fa�ca

2 recebe pedido de itera�c~oes e melhor solu�c~ao do escravo.

3 atualiza a lista de melhores solu�c~oes.

4 envia itera�c~oes e um solu�c~ao escolhida aleatoriamente da lista de mel-

hores solu�c~oes, para o escravo.

�m enquanto

A terceira paraleliza�c~ao, �e uma varia�c~ao da segunda, sem o mestre. Para

cada processo P , cria-se um processo irm~ao Q, que controla as itera�c~oes e gerencia a

lista de melhores solu�c~oes.
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Algoritmo Paralelo 29 :Dinâmico Distribuido (Q)

1 �m = falso

2 �mP = falso

3 enquanto n~ao �m ou n~ao �mP fa�ca

4 recebe MSG

5 caso MSG = PEDIDO

6 atualiza a lista de melhores solu�c~oes

7 se Itera�c~oes Restantes = 0 ent~ao

8 se origem da MSG = Irm~ao P ent~ao

9 se exite algum Q dispon��vel ent~ao

10 envia MSG = PEDIDO,juntamente com lista de melhores

solu�c~oes, para qualquer Q dispon��vel

sen~ao

11 envia MSG = TERMINO para o irm~ao P

12 �mP = verdadeiro

�m se

sen~ao

13 Envia MSG = N~AO ATENDIMENTO para origem

�m Se

sen~ao

14 envia MSG =ATENDIMENTO, com o n�umero de itera�c~oes e uma

solu�c~ao escolhida aleat�oriamente da lista de melhores solu�c~oes,

para o solicitante (origem).

15 marca origem como indispon��vel.

�m se

16 caso MSG = ATENDIMENTO

17 repassa MSG = ATENDIMENTO para o irm~ao P

18 caso MSG = N~AO ATENDIMENTO

19 marca origem como indispon��vel

20 se todos os Q's est~ao indispon��vies ent~ao

21 envia MSG = TERMINO para todos os Q's

sen~ao

22 envia MSG = PEDIDO, juntamente com lista de melhores

solu�c~oes, para qualquer Q dispon��vel

�m se

23 caso MSG = TERMINO

24 ap�os receber a mensagem de t�ermino de todos os Q's �m = ver-

dadeiro
�m enquanto
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Algoritmo Paralelo 30 :Dinâmico Distribuido (P)

1 �m = falso

2 enquanto n~ao �m fa�ca

3 caso MSG = ATENDIMENTO

4 para i de 1 at�e itera�c~oes fa�ca

5 executa algoritmo VNS

�m para

6 envia MSG = PEDIDO com a melhor solu�c~ao ao Q

7 caso MSG = TERMINO

8 termina a execu�c~ao deste processo P

9 �m = verdadeiro

�m enquanto

Utilizou-se o comando fork para a cria�c~ao do processo Q, para que a

comunica�c~ao entre P e Q seja feita atrav�es de mem�oria compartilhada.

7.2.1 Resultados Computacionais

Paralelizamos 2 varia�c~oes dos algoritmos GRASP+VNS, uma vez que estes algoritmos

obtiveram os melhores resultados m�edios, nos testes seq�uencias.

Nos primeiros testes utilizamos os seguintes algoritmos:

1. Seq: Algoritmo GRASP+VNS seq�uencial, usando para a solu�c~ao inicial o pro-

cedimento DropGeni e para a busca local o procedimento H��brido.

2. ParInd: Paraleliza�c~ao do algoritmo seq�uencial, utilizando a estrat�egia de M�ultiplos

percursos independentes.

3. ParMS: Paraleliza�c~ao mestre-escravo do algoritmo seq�uencial, utilizando a estra-

t�egia de M�ultiplos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes.

4. ParMSM: Paraleliza�c~ao mestre-escravo do algoritmo seq�uencial, utilizando a es-

trat�egia de M�ultiplos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes e
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troca de melhor solu�c~ao.

Algorithm Custo S1 Custo S2 Tempo S1 Tempo S2 Speedup
Seq 5666.65 7108.73 1719 2866 |
ParInde 5688.17 7127.58 351 541 5.09
ParMSM 5675.13 7120.23 411 647 4.31
ParMS 5693.49 7136.48 455 687 3.98

Tabela 20: Algoritmos GRASP+VNSDropGeni paralelos.

Para o segundo teste os algoritmos utilizados foram:

1. Seq: Algoritmo GRASP+VNS seq�uencial, usando para a solu�c~ao inicial o pro-

cedimento Drop e para a busca local o procedimento H��brido.

2. ParInd: Paraleliza�c~ao do algoritmo seq�uencial, utilizando a estrat�egia de M�ultiplos

percursos independentes.

3. ParMS: Paraleliza�c~ao mestre-escravo do algoritmo seq�uencial, utilizando a estra-

t�egia de M�ultiplos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes.

4. ParMSM: Paraleliza�c~ao mestre-escravo do algoritmo seq�uencial, utilizando a es-

trat�egia de M�ultiplos percursos interativos, com balanceamento de itera�c~oes e

troca de informa�c~oes.

Algorithm Custo S1 Custo S2 Tempo S1 Tempo S2 Speedup
Sequen 5678.41 7112.99 1685 2857 |
ParInde 5696.37 7129.44 309 501 5.57
ParMSM 5681.84 7110.27 376 608 4.59
ParMS 5655.63 7123.89 372 610 4.61

Tabela 21: Algoritmos GRASP+VNSDrop.

A partir dos resultados parciais concluimos, que a paraleliza�c~ao dos al-

goritmos GRASP+VNS, tamb�em reduziu bastante o tempo computacional sem preju-

dicar a qualidade da solu�c~ao. A partir dos resultados obtidos podemos concluir que a
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paraleliza�c~ao das metaheur��sticas, conseguiu reduzir bastante o tempo computacional

sem prejudicar a qualidade da solu�c~ao independente do algoritmo paralelizado.

A diferen�ca de tempo entre os algoritmos paralelos se deve novamente, ao

fato dos testes, serem feitos em uma rede homogênea com dedica�c~ao exclusiva e que as

buscas locais n~ao foram su�cientes para gerar cargas diferenciadas nos processadores,

a �m de justi�car um balanceamento dinâmico de itera�c~oes, portanto, os algoritmos

que faziam o balanceamento dinâmico, gastaram tempo com um balanceamento que

era desnecessario.

7.3 Resumo dos Resultados dos Algoritmos Paralelos

Para o teste dos algoritmos paralelos aqui propostos, usamos as mes-

mas instâncias dos algoritmos GRASP paralelos, e executamos os algoritmos por 600

segundos.

Os Algoritmos paralelos testados foram:

1. ParGRASPAddAleat�orio: paralelo independente com algoritmo GRASP, SI Add-

Aleat�orio e BL H��brido.

2. ParGRASPAddGeni: paralelo independente com algoritmo GRASP, SI AddGeni

e BL H��brido.

3. ParGRASP+VNSDropGeni: paralelo independente com algoritmoGRASP+VNS,

SI DropGeni e BL H��brido.

4. ParGRASP+VNSDrop: paralelo independente com algoritmo GRASP+VNS, SI

Drop e BL H��brido.
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5. ParGRASP: paralelo independente com algoritmos GRASP diferentes em pro-

cessos diferentes.

6. ParVNS : paralelo independente com algoritmos GRASP+VNS diferentes em

processos diferentes.

7. ParGRASPVNS : paralelo independente com algoritmos diferentes em processos

diferentes, temos algoritmos GRASP em alguns processos e algoritmos VNS em

outros processos.

Algorithm Custo S1 Custo S2 Tempo S1 Tempo S2

ParGRASPAddAleat�orio 5694.37 7121.76 286.25 344.60

ParGRASPAddGeni 5736.82 7144.90 377.40 393.00

ParGRASP+VNSDropGeni 5651.16 7118.48 329.50 407.00

ParGRASP+VNSDrop 5713.21 7110.95 269.25 454.60

ParGRASP 5707.93 7115.06 355.50 320.40

ParGRASPVNS 5655.59 7114.87 392.75 283.50

ParVNS 5650.48 7107.41 292.25 372.00

Tabela 22: Algoritmos Paralelos independentes com crit�erio de parada de 600 segundos

Pela Tabela 22, podemos perceber que os algorimos ParGRASP+VNS-

DropGeni e ParGRASP+VNSDrop, obtiveram melhores resultados que os algoritmos

ParGRASPAddGeni e ParGRASPAddAleat�orio, este resultado era esperado uma vez

que os algoritmos seq�uencias correspondentes tamb�em apresentaram esse comporta-

mento.

O algoritmo ParGRASP, obt�em um resultado melhor que o ParGRASP-

AddGeni, porque o algoritmo ParGRASP, engloba o algoritmo ParGRASPAddGeni,

em sua execu�c~ao, ou seja, executa este algoritmo em um dos processadores. O mesmo

ocorre com os algoritmos ParVNS, que engloba os algoritmos ParGRASP+VNSDrop-

Geni e ParGRASP+VNSDrop.
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Um resultado n~ao esperado foi o algoritmo ParGRASP+VNS, que deve-

ria ter os melhores resultados, uma vez, que ele engloba todos os demais algoritmos.

Nos algoritmos paralelos a execu�c~ao com 6 processadores, temos a seguinte

situa�c~aos: o ParGRASP+VNS tem 3 processadores executando algoritmos GRASP e

3 executando algoritmos GRASP+VNS, enquanto que o algoritmo ParGRASP tem 6

processadores executando algoritmos GRASP e o algoritmos ParVNS tem 6 proces-

sadores executando algoritmos GRASP+VNS.

O resultado adverso do algoritmo ParGRASP+VNS pode ser contornado

de duas formas a primeira �e aumentando-se o tempo de execu�c~ao para compensar os

poucos algoritmos executando GRASP+VNS, uma vez que o algoritmo ParVNS obteve

os melhores resultados e a segunda forma �e aumentar o n�umero de processadores para

aumentar o n�umero de processadores executando GRASP+VNS.



8 Conclus~oes

O objetivo deste trabalho, foi o de propor algoritmos seq�uenciais e para-

lelos para a solu�c~ao de generaliza�c~oes do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), onde

apenas parte dos n�os �e utilizada numa solu�c~ao vi�avel. Dentre as aplica�c~oes poss��veis,

est�a um problema conhecido na literatura como The Traveling Purchaser Problem

(TPP), que utilizamos como ilustra�c~ao para avaliar os algoritmos aqui propostos.

O TPP, por ser uma generaliza�c~ao do PCV, est�a classi�cado como um

problema NP-Dif��cil e com isso, a sua solu�c~ao exata, �ca limitada a instâncias de

pequeno porte, mesmo levando-se em conta o grande desenvolvimento que tem se ve-

ri�cado em m�etodos exatos de otimiza�c~ao combinat�oria.

Este fato, tem levado pesquisadores a propor m�etodos aproximados ou

heur��sticos para a maioria das aplica�c~oes em otimiza�c~ao combinat�oria de elevada com-

plexidade. Contudo sabemos que algoritmos heur��sticos cl�assicos de constru�c~ao e busca

local, possuem alguns limitantes como por exemplo, a di�culdade em superar �otimos

locais ainda distantes de um �otimo global.

Em parte, esta limita�c~ao foi superada com a proposta das chamadas

heur��sticas gen�ericas ou heur��sticas inteligentes, que mais tarde recebeu o nome de

metaheur��sticas. As metaheur��sticas al�em do seu car�acter gen�erico, possuem mecanis-

mos que procuram evitar as chamadas paradas prematuras que normalmente ocorrem

65
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em heur��sticas cl�assicas.

Atualmente na literatura, s~ao v�arias as metaheur��sticas utilizadas na �area

de otimiza�c~ao, desde Redes Neurais Arti�ciais (RNs) e Simulated Annealing que s~ao as

mais antigas e que juntamente com Algoritmos Gen�eticos (AGs), s~ao as mais conhecidas

em outras �areas. Na area de otimiza�c~ao, atualmente existem metaheur��sticas bem

conhecidas tais como: Busca Tabu (Tabu Search) (TS); Scatter Search (SS) que na

verdade �e uma vers~ao menos probabil��stica dos AGs; GRASP e VNS. Dentre todas

estas t�ecnicas, as que têm se sobressa��do na �area de otimiza�c~ao, s~ao: TS, GRASP e

VNS.

O m�etodo TS j�a �e mais explorado pela literatura a�m, existem dezenas de

trabalhos propondo algoritmos seq�uenciais e um n�umero consider�avel de propostas de

algoritmos TS paralelos. Contudo na �area de algoritmos paralelos, ainda pouco se tem

visto sobre GRASP e VNS, devido possivelmente ao fato destes terem sido descobertos

mais recentemente.

Estes fatos ligados ao bom desempenho dos m�etodos TS, GRASP e VNS

na solu�c~ao de diferentes problemas de otimiza�c~ao combinat�oria, nos incentivou a propor

este trabalho.

Para isso, selecionamos uma generaliza�c~ao do cl�assico PCV, conhecido

na literatura como Traveling Purchaser Problem (TPP), que apesar das in�umeras

aplica�c~oes pr�aticas, ainda �e pouco explorado pela literatura.

Al�em disso, a escolha do TPP para avaliar as nossas propostas, foi in-

uenciado pela existência de algoritmos do tipo TS com as estruturas de listas Tabu

dinâmicas propostas por Voss [48, 49] para a solu�c~ao deste problema.

Inicialmente partimos em busca de algoritmos de constru�c~ao e de busca
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local que pudessem ser inclu��dos em m�etodos do tipo GRASP, VNS e TS. Para isso

utilizamos desde t�ecnicas j�a bastante conhecidas como ADD, DROP e SWAP adaptan-

do-as para o TPP, como variantes destas, formas h��bridas, at�e o uso de metaheur��sticas

do tipo VNS e suas variantes para efetuar busca local num algoritmo GRASP ou TS.

Com esse conjunto de alternativas para constru�c~ao e re�namento de uma

solu�c~ao vi�avel, partimos para a constru�c~ao de diferentes vers~oes do algoritmo GRASP,

VNS e TS, onde no TS sempre utilizamos a estrutura de listas dinâmicas propostas

por Voss [49].

Dos resultados computacionais obtidos, podemos concluir que os algo-

ritmos do tipo GRASP e do tipo VNS conseguiram na m�edia resultados semelhantes a

melhor vers~ao existente atualmente de TS na literatura. Al�em disso, resultados mais

promissores foram obtidos por vers~oes h��bridas conjugando conceitos de GRASP e de

VNS num �unico algoritmo. Estes resultados parciais nos mostram o enorme potencial

destas t�ecnicas na solu�c~ao de problemas de elevada complexidade computacional como

�e o caso do TPP.

Baseado nos resultados dos algoritmos seq�uenciais aqui propostos, sele-

cionamos aqueles de melhor desempenho, para a constru�c~ao de vers~oes paralelas do

GRASP e VNS. Propomos o uso de diferentes estrat�egias , incluindo modelos: inde-

pendentes ou com comunica�c~ao; supervisionado ou n~ao supervisionado; s��ncrono ou

ass��ncrono; com e sem balanceamento de cargas.

Diferentes algoritmos paralelos para as metaheur��sticas GRASP, VNS e

vers~oes h��bridas, foram implementados e submetidas a testes computacionais. Devido

�a limita�c~ao de tempo para concluir o curso de Mestrado, reconhecemos que a bateria

de testes foi pequena, mas nos resultados obtidos pudemos ter as seguintes indica�c~oes:
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como era de se esperar, algoritmos paralelos tem como fun�c~ao b�asica a redu�c~ao dos

tempos computacionais exigidos pelo seq�uencial. Isso ocorreu com a manuten�c~ao da

qualidade das solu�c~oes obtidas pelas melhores vers~oes do seq�uencial. Alguns resulta-

dos obtidos nos mostram a necessidade de efetuarmos testes adicionais, para avaliarmos

melhor por exemplo, o problema de balanceamento de carga. Os resultados mostram

que o balanceamento de carga est�atico apresenta os melhores resultados quando com-

parado com os algoritmos de balanceamento de carga dinâmico considerando-se o tempo

de execu�c~ao. Isto pode ser explicado pelo fato de que nossos testes foram executados em

um computador IBM SP/2 com seis processadores idênticos, dedicados exclusivamente

�a nossa aplica�c~ao. Assim, a aplica�c~ao n~ao pode tirar vantagem do balanceamento de

carga dinâmico, o qual poderia melhorar o tempo de execu�c~ao da aplica�c~ao se os pro-

cessos executassem em velocidades diferentes. No modelo completamente distribu��do,

como inicialmente as itera�c~oes s~ao divididas igualmente entre os processos, este se

comporta como o algoritmo que usa balanceamento de carga est�atico. Sendo que a

diferen�ca est�a no fato de que ele perde tempo para termina�c~ao, aumentando um pouco

o tempo de execu�c~ao. Assim, testes computacionais dever~ao prosseguir em sistemas

heterogêneos, sem dedica�c~ao exclusiva, ou com simula�c~ao de carga externa, para avaliar

melhor a estrat�egia de balanceamento de carga dinâmico.

De uma forma geral, acreditamos que os resultados obtidos pelos algo-

ritmos GRASP, VNS e GRASP+VNS justi�cam a nossa proposta, j�a que conseguimos

resultados m�edios semelhantes ou em alguns casos at�e superiores que uma das melhores

vers~oes de TS existentes na literatura.

8.1 Propostas Futuras

Como propostas futuras, podemos incluir: Um estudo mais profundo
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com uma variedade maior de testes computacionais para as vers~oes paralelas aqui

propostas. Uma avalia�c~ao da formula�c~ao matem�atica aqui proposta, onde utilizamos

variaveis de uxo para de�nir restri�c~oes que evitam a forma�c~ao de sub rotas desconexas

da origem. Esta avalia�c~ao poder�a ser feita utilizando por exemplo, softwares do tipo

XPRESS ou similares. Adapta�c~ao dos algoritmos aqui propostos para outros problemas

de otimiza�c~ao combinat�oria. Esta tarefa acreditamos n~ao ser complexa, devido �a forma

que trabalham os algoritmos GRASP e VNS que exigem basicamente algoritmos de

constru�c~ao e busca local.
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