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Resumo

O Problema de Bin Packing é um dos problemas mais estudados na area de Otimizagao Com-
binatoria. No entanto, as aplicagoes praticas do problema acrescentam restri¢coes adicionais
a definicao classica dificultando sua resolugao utilizando os métodos existentes. Portanto,
nesta tese sao estudados novos métodos de resolucoes para duas variantes do bin packing,
o Problema de Bin Packing com Conflitos (PBPC) e o Problema de Bin Packing com
Dependéncias (PBPD). Esses problemas surgem em diversas aplicagdes reais, tais como no
problema de alocagao de horarios, na alocagao de recursos de computagao em nuvem, na area
de transporte e logistica, entre outros.

Para resolver estas duas variantes, foram desenvolvidos métodos heuristicos e exatos.
Para o PBPC foi proposta uma abordagem baseada na metaheuristica [terated Local Search.
Esse método é combinado com véarias classes de vizinhangas locais e de larga escala. Foram
introduzidos ainda procedimentos de avaliagdo em O(1) dos movimentos classicos da busca
local, variantes polinomiais do ejection chains e da vizinhanca assignment, além de uma
vizinhanca adaptativa baseada no problema de cobertura de conjuntos, e finalmente um uso
controlado de movimentos de custo-0 como mecanismo de diversificacao da busca. O método
desenvolvido produz solugoes de alta qualidade em instancias da literatura. Experimentos
computacionais foram realizados para medir a respectiva contribui¢cao de cada vizinhanca
proposta. Para o PBPD, é apresentado uma definicao formal do problema com um modelo
matematico de programagcao linear inteira mista. Um método exato é proposto para resolver
o problema, mais especificamente, um algoritmo de branch-and-price. Para testar essa
abordagem sao apresentadas novas instancias para o problema criadas a partir das instancias
do PBPC existentes na literatura.

Palavras-chave: Bin Packing com Conflitos, Bin Packing com Dependéncias, Iterated
Local Search, Busca em Vizinhanca Larga, Branch-and-price



Abstract

The Bin Packing Problem is one of the most studied problems in the Combinatorial Optimi-
zation area. However, its practical applications add additional constraints to the classical
definition. Therefore, this thesis aimed to study new resolution methods for two bin packing
variants, the Bin Packing Problem with Conflicts (BPPC) and the Bin Packing Problems with
Dependencies (BPPD). These problems have many real applications, such as in timetabling
problems, in cloud computing management resources, in transportation and logistics areas,
among others.

To solve these two variants, heuristic and exact methods were developed. For the PBPC,
an approach based on the metaheuristic Iterated Local Search was proposed. This method
is combined with several classes of local and large-scale neighborhoods. We introduce O(1)
evaluation procedures for classical local-search moves, polynomial variants of ejection chains
and assignment neighborhoods, an adaptive set covering-based neighborhood, and finally a
controlled use of 0-cost moves to further diversify the search. The overall method produces
solutions of high quality on the classical benchmark instances of the literature. Extensive
computational experiments are conducted to measure the respective contribution of each
proposed neighborhood. For PBPD, a formal definition of the problem is presented with
a mathematical formulation. An exact method is proposed to solve the problem, more
specifically a Branch-and-price algorithm. To test this approach, new instances for the
problem are created from the PBPC benchmark instances.

Keywords: Bin Packing with Conflicts, Bin Packing with Dependencies, Iterated Local
Search, Large Neighborhood Search, Branch-and-price
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BL . Busca Local;

B&B  :  Branch-and-Bound;
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ILS . Iterated Local Search;

PBP . Problema de Bin Packing;

PBPC : Problema de Bin Packing com Conflitos;
PBPD : Problema de Bin Packing com Dependéncias;

PCC : Problema de Cobertura de Conjuntos;

PCV ~ : Problema de Coloracao de Vértices;

PLIM : Programagao Linear Inteira Mista;

PLM : Problema Linear Mestre;

PMD : Problema da Mochila com Dependéncias;
PPC . Problema de Particionamento de Conjuntos;
PRM : Problema de Realocacao de Maquinas;

VNS . Variable Neighborhood Search;
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Capitulo 1

Introducao

O Problema de Bin Packing (PBP) esta entre os problemas mais estudados na area de
otimizacao combinatéria. A grande quantidade de trabalhos existentes na literatura que
tratam deste problema demonstram a relevancia de se obter solugoes eficientes para sua
resolugao. Dentre os fatores que levaram a isso, estd principalmente a simplicidade da
definicao do problema, de facil entendimento, e as diversas aplicacoes praticas existentes em
que pode ser utilizado.

Dependendo da aplicacao em que esta sendo empregado, o PBP possui restrigoes adicionais
que devem ser incorporadas ao problema cléssico e que trazem determinadas caracteristicas
que dificultam sua resolucao utilizando os métodos existentes. Esse fator motiva o continuo
estudo de novas técnicas que possam contribuir na resolucao dessas outras variantes do bin
packing. Neste contexto, esta tese aborda duas variantes do problema de bin packing, uma
pouco estudada na literatura e uma outra que é proposta neste trabalho, o Problema de Bin
Packing com Conflitos (PBPC) e o Problema de Bin Packing com Dependéncias (PBPD),
respectivamente.

O problema de bin packing com conflitos é encontrado em diversos problemas reais, como
por exemplo, no problema de transporte de produtos perigosos que combinam materiais
toxicos, explosivos, inflaméaveis e corrosivos, e que possuem restricoes quanto a itens que nao
podem ser transportados juntos no mesmo carregamento. No PBPC, um conjunto de itens
deve ser alocado a um nimero minimo de bins idénticos de uma dada capacidade, respeitando
as restricoes de conflito entre os itens, que nao podem ser alocados ao mesmo bin.

Jé& o problema de bin packing com dependéncias é um problema novo, formalmente definido
nesta tese, mas que é relacionado com trés outros problemas encontrados na literatura. Assim

como no problema de bin packing cléssico, neste problema considera-se um conjunto de itens
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e bins idénticos, onde todos os itens devem ser alocados ao menor ntmero possivel de bins.
A diferenca é que no PBPD, cada item pode estar associado a uma ou mais vizinhancas
(um conjunto de outros itens). A alocagdo de um item a um bin implica em alocar junto no
mesmo bin a0 menos um outro item pertencente a cada uma de suas vizinhangas, caso exista.

Particularmente, esses dois tipos de restri¢oes (conflitos e dependéncias) aparecem juntos
em uma aplicagao proposta pelo Google, o problema de realocagao de maquinas [Roadef, 2012, |,
onde tarefas devem ser alocadas a processadores otimizando o uso de recursos heterogéneos
em aplicacoes de computacao em nuvem. O estudo de cada caracteristica se torna importante
para um melhor entendimento desse problema geral.

Esta tese apresenta abordagens heuristicas, hibridas e exatas para resolver esses problemas.
Para o PBPC sao utilizadas técnicas ainda nao exploradas para este problema, como a
metaheuristica Iterated Local Search e a busca em vizinhancas largas como Ejection Chains,
Assignment, Grenade e Cobertura de conjuntos. Para o PBPD sao empregadas técnicas que
misturam a abordagem heuristica com programacao matemaética, mais especificamente foi
proposta uma formulagao matemética para o problema e foi desenvolvido um algoritmo de
branch-and-price.

As principais contribui¢oes desta tese sao enumeradas a seguir:
1. Um método ILS simples e eficiente para o PBPC;
2. Novas vizinhancas ejection chains, assignment e grenade ajustadas para o PBPC;

3. Avaliagoes de movimentos eficientes em O(1) amortizado para vizinhancas largas (ou

de grande escala) para o PBPC;
4. Uma investigacao da contribui¢ao de todas as vizinhancgas propostas para o PBPC;
5. Formalizagao de uma nova variante do problema de bin packing, o PBPD;
6. A elaboragao de um modelo matematico para o PBPD;
7. A elaboragao de novas instancias para o PBPD;

8. Um método de resolucao que utiliza técnicas de programacao matematica baseado no

algoritmo de branch-and-price.

O restante deste trabalho esta dividido do seguinte modo: no Capitulo 2 é apresentada
a definicao formal do problema de bin packing com conflitos e do problema de bin packing

com dependéncias, além disso, é feita uma revisao bibliogréafica dos trabalhos existentes na
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literatura para os dois problemas. No Capitulo 3 é apresentado um método de resolugao
proposto para o problema de bin packing com conflitos e os resultados computacionais
encontrados utilizando-se as instancias descritas na literatura. No Capitulo 4 encontram-se
o método exato proposto para o problema de bin packing com dependéncias, os resultados
computacionais utilizando-se o método proposto e a descricao das instancias de testes
utilizadas. No Capitulo 5 encontram-se as conclusoes deste trabalho e algumas sugestoes de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Variantes do Bin Packing Considerados
neste Trabalho

Neste capitulo é feita uma descricao formal das variantes do problema de bin packing estudados
nesta tese. Além disso, é feita uma revisao dos trabalhos existentes na literatura para os dois
problemas. Primeiro, o problema de bin packing com conflitos é apresentado e a seguir, o

problema de bin packing com dependéncias.

2.1 Problema de Bin Packing com Conflitos

Neste problema, considere um conjunto finito de bins de capacidade idéntica (), um conjunto
de itens V = {1,...,n} com pesos wy,...,w, e um grafo G = (V, E) de conflitos entre os
itens, onde qualquer aresta (i, j) € E representa um conflito entre os itens ¢ e j. O objetivo do
Problema de Bin Packing com Conflitos (PBPC) é alocar cada item a um bin minimizando o
ntmero de bins utilizados. Esta alocagao deve respeitar a capacidade maxima dos bins e a
restricao de que dois itens em conflito nao podem ser alocados ao mesmo bin.

O PBPC pode ser modelado como um problema de programacao linear inteira. Uma
formulagao, proposta por [Gendreau et al., 2004], é apresentada a seguir:

Fungao Objetivo:

Minimizar z = Z Yk (2.1)
k=1

Sujeito a:

=1



2.1 Problema de Bin Packing com Conflitos )

ink:1 i=1,....n (2.3)
k=1

xik+xjk§1 (i,j)EE,k:L...,n (2.4)
yr € {0,1} k=1,...,n (2.5)
rp € {0,1}  i=1,....nk=1,...,n (2.6)

Neste modelo, considere a variavel binaria y; igual a 1 se o bin k esté sendo utilizado e
0, caso contrario. A variavel binaria x;,. indica se o item i esta alocado ao bin k (xy = 1)
ou nao (z; = 0). O objetivo definido por 2.1 é minimizar o nimero de bins utilizados. O
conjunto de restricoes 2.2 garante que a capacidade maxima de cada bin seja respeitada. As
restrigoes 2.3 asseguram que cada item s6 pode ser alocado a um tnico bin. O conjunto
de restrigoes 2.4 garantem que dois itens pertencentes ao conjunto de arestas do grafo de
conflitos nao podem ser alocados no mesmo bin. As restrigdes 2.5 e 2.6 indicam o dominio
das variaveis envolvidas na modelagem.

O PBPC possui diversas aplicagdes importantes, na area de transporte e logistica, certas
restricoes de compatibilidade sao impostas no transporte de diversas classes de produtos,
incluindo alimentos, medicamentos e materiais perigosos. Combinagoes de produtos in-
flaméaveis, explosivos ou toxicos nao devem ser transportados conjuntamente na mesma
carga [Hamdi-Dhaoui et al., 2014, Minh et al., 2013|, levando as decisoes de atribui¢ao item-
veiculo dificeis de serem realizadas durante o planejamento operacional. Uma aplicacao
também surge no problema de programagao de horarios para exames (timetabling examina-
tion), onde busca-se uma tabela de horarios que respeite as capacidades das salas e evite
conflitos |Laporte e Desrochers, 1984|. Nenhum estudante, por exemplo, deve fazer mais de
um exame ao mesmo tempo. Finalmente, outra aplicagao surge no campo da computagao
paralela, onde deve-se atribuir um conjunto de tarefas a um nimero minimo de processadores,
sujeito a certas restrigoes existentes na alocagao de algumas tarefas conflitantes em algumas
méaquinas [Jansen, 1999, Masson et al., 2013|.

Do ponto de vista metodoldgico, o problema também ¢é de alta relevancia, incluindo dois
tipos diferentes de restrigoes: capacidade e conflito. Cada uma dessas classes de restricoes,
sozinha, leva a um subproblema NP-dificil: Problema de Bin Packing (PBP) ou Problema
de Coloragao de Vértices (PCV). Se o conjunto E de arestas do grafo de conflitos for vazio,
tem-se que o PBPC é equivalente ao PBP. No entanto, se a capacidade de cada bin for

infinita, ou seja, maior do que soma do peso de todos os itens, obtém-se o PCV. Tem-se ainda



2.1 Problema de Bin Packing com Conflitos 6

que, quando w; = 1 para cada v; € V , o PBPC generaliza outro problema chamado Bounded
Vertex Coloring Problem (BVCP).

Existem diversos trabalhos na literatura que tratam o PBPC. Os primeiros trabalhos
dedicados a estudar o problema de bin packing com conflitos e suas formulacoes foram
apresentados em [Jansen e Ohring, 1997] e [Jansen, 1999]. As restri¢oes de conflito tam-
bém possuem uma longa histéria no dominio dos problemas de escalonamento de horé-
rios |Laporte e Desrochers, 1984|. Diversos artigos que consideram algoritmos aproximativos
podem ser encontrados em [Epstein e Levin, 2008] e [Epstein et al., 2008]. Nenhum esquema
de aproximacao polinomial limitada pode ser obtido para o PBPC com grafo de conflito geral
[Jansen, 1999]|. Como tal, a maioria dos resultados de aproximagao referem-se a estruturas
de grafos especificos, tais como grafos perfeitos, grafos de intervalo e grafos bipartidos, com
taxas de aproximagao de 2,5, 2,33333 e 1,75, respectivamente |[Epstein e Levin, 2008|.

Mais recentemente, [Gendreau et al., 2004] investigaram algumas heuristicas (sem garan-
tia de desempenho) para o problema. Os autores propuseram seis heuristicas construtivas
diferentes, bem como dois limites inferiores, e um primeiro conjunto de instancias para o
problema baseados nas instancias de [Falkenauer, 1996| para o problema de bin packing. Infe-
lizmente, essas instancias nao estao atualmente disponiveis, e, portanto, foram posteriormente
re-geradas nos trabalhos de [Muritiba et al., 2010, Elhedhli et al., 2011].

Nos tltimos anos, um esforgo significativo tem sido dedicado a pesquisa de algoritmos
de programagdo matemética para o problema. [Khanafer et al., 2010] propuseram novos
limites inferiores baseados no conceito de solugoes duais data-dependent para o problema.
Além disso, nada menos do que trés artigos recentes propuseram procedimentos exatos de
branch-and-price |Muritiba et al., 2010, Elhedhli et al., 2011, Sadykov e Vanderbeck, 2013].
Esses artigos usam diferentes regras de branching, colunas iniciais e sub-procedimentos para
resolver o problema de pricing (um problema de mochila com conflitos). Quando os conflitos
formam um grafo de intervalo, o problema de pricing pode ser resolvido de modo eficiente
através de programagao dinamica [Sadykov e Vanderbeck, 2013|, enquanto procedimentos de
branch-and-bound podem ser utilizados em casos mais gerais. Esses métodos exatos podem
resolver muitos conjuntos de instancias, com até 1000 itens em alguns casos. Ainda assim,
as instancias com um grande nimero de itens por bins, por exemplo o conjunto (da) de
[Sadykov e Vanderbeck, 2013], permanecem desafiadoras. O esforgo computacional também
pode variar significativamente de uma instancia para outra, e torna-se impraticiavel para

grandes conjuntos de dados com grafos arbitrarios.
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Metaheuristicas para o PBPC tém recebido, até esta data, menos atencao do que
algoritmos de programacao matemaética. Uma metaheuristica populacional avancada foi
proposta em |[Muritiba et al., 2010|, e usada para gerar bons limites superiores e colunas
iniciais. O método é uma combinacao complexa de uma busca tabu baseada em classe de
vizinhangas de impasse de [Morgenstern, 1996|, com um algoritmo genético usando o operador
crossover de |Galinier e Hao, 1999]. Sadykov e Vanderbeck [Sadykov e Vanderbeck, 2013]
também introduzem uma heuristica de diving baseada em uma exploracao incompleta da
arvore de branch-and-bound. Este método é uma boa alternativa entre abordagens de solucao
exata e heuristicas, pois combina os beneficios da programacao matematica para instancias
do problema com poucos itens por bins, com um tempo de CPU menor. De modo geral,
metaheuristicas para o PBPC ainda merecem mais investigagoes.

Finalmente, como o PBPC é uma generalizagao tanto do problema de bin packing quanto
do problema de coloracao de vértices, os resultados das pesquisas na area de metaheuristicas
para estes dois subproblemas podem ser uma boa fonte de inspiracao. A literatura sobre
estes dois subproblemas ¢é extensa, e pode-se referir aos trabalhos de [Lewis et al., 2012,
Malaguti e Toth, 2010, Quiroz-Castellanos et al., 2015, Delorme et al., 2016] e ainda o tra-
balho de [Lewis, 2016| para algumas revisoes detalhadas. Algumas das melhores metaheu-
risticas atuais para o problema de bin packing incluem o algoritmo genético de agru-
pamento de [Falkenauer, 1996], a extensdao do método Perturbation-MBS proposto por
[Fleszar e Charalambous, 2011| e também o algoritmo genético de agrupamento com a trans-
missao controlada de genes de [Quiroz-Castellanos et al., 2015]. As heuristicas baseadas em
populacao tendem a ser muito frequentemente utilizadas, devido a sua capacidade de explorar
areas muito diversas do espaco de busca. Para o problema de coloracao de vértices, algumas das
metaheuristicas mais avangadas incluem a abordagem TabuCol de [Hertz e de Werra, 1987|, o
algoritmo React-PartialCol de [Blochliger e Zufferey, 2008|, os algoritmos hibridos evolutivos
de [Galinier e Hao, 1999, Malaguti et al., 2008|, e a metaheuristica de colonia de formigas

desenvolvida no trabalho de [Dowsland e Thompson, 2008|.

2.2 Problema de Bin Packing com Dependéncias

Conflitos sao apenas um dos tipos de restricoes que devem ser levadas em consideracao na
resolucao de problemas de alocacao de recursos e empacotamento. Na aplicagao formulada
pelo Google [Roadef, 2012, | por exemplo, conflitos aparecem em conjunto com restrigoes

de dependéncia, que expressam o fato de que algumas tarefas devem ser executadas em
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conjunto com outras no mesmo processador. Porém, enquanto o problema de bin packing com
restricoes de conflitos é bem conhecido na literatura, o problema incorporando restri¢oes de
dependéncia permanece pouco explorado até entao, mesmo considerando o fato desse tipo de
restricao possuir uma estrutura basica que pode ser facilmente aplicada a diversos problemas
complexos. Desta forma, nesta tese, essa restri¢ao sera isolada para criar uma nova variante
do problema de bin packing com dependéncias. Isso iré contribuir para entender melhor como
essa classe de restrigoes pode ser resolvida de modo eficiente e mais tarde ser generalizado
para aplicacoes reais que contam ainda com a presenca de restri¢oes adicionais.

Deste modo, o Problema de Bin Packing com Dependéncias (PBPD) pode ser definido

com segue. Considere um conjunto finito de bins de capacidade idéntica (), um conjunto

de itens V = {1,...,n} com pesos wy,...,w,. Cada item i € V pode ter um conjunto de
vizinhancas N (i) = {Ny(4),...,Ng,(i)}, onde cada vizinhanga ¢ composta por um conjunto
de itens.

Assim como no PBPC, o objetivo do PBPD ¢é alocar todos os itens a bins utilizando o
nimero minimo possivel de bins. Porém, esta alocacao deve respeitar, além das restrigoes
de capacidade, as restricoes de vizinhancas, onde uma solucao é viavel se, para cada item i,
e para cada vizinhanga N;(i), existe pelo menos um item j € N;(i) alocado ao mesmo bin
que em que i esté alocado. Um modelo de programacao linear inteira mista (PLIM) para o

problema ¢é dado por:

s.a. sz‘%‘k < Qug k=1,...,n (2.8)
i=1

D wy =1 i=1,....n (2.9)
k=1

T <Y Tk Viel,...,n,Vkel,....n,Vlel,....L; (2.10)
JENI(3)

yr € {0,1} k=1,...,n (2.11)

i € {0, 1} i=1,...,n,k=1,....n (2.12)

Neste modelo, a cada variavel binaria x;, é atribuido o valor 1, se e somente se, o item
1 é alocado ao bin k, e cada varidvel binaria y, recebe o valor 1, se e somente se, o bin k

esta sendo utilizado. A fungao objetivo (2.7) minimiza a soma do nimero de bins utilizados.
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As restrigoes (2.8) garantem que o numero de itens alocados a cada bin nao ultrapasse
sua capacidade maxima. O conjunto de restrigoes (2.9) assegura que cada item deve ser
atribuido a somente um bin. As restrigdes (2.10) garantem que pelo menos um vizinho de
cada vizinhanca de um item deve ser alocado ao mesmo bin em que este foi alocado. As
restrigoes (2.11) e (2.12) definem o dominio das variaveis de decisao do problema.

Embora o PBPD nao tenha sido diretamente estudado e formulado na literatura, existem
dois problemas relacionados ao PBPD que pertencem a classe de problemas da mochila: o
Problema da Mochila 1-vizinho (1-neighbour knapsack problem) e o Problema da Mochila
Todos-vizinhos (all-neighbour knapsack problem).

O problema da mochila 1-vizinho e o problema da mochila todos-vizinhos pertencem a
uma classe de problemas chamados de Problema da Mochila Limitado (Constrained Knapsack
Problems). Em ambos, existe uma mochila que suporta um peso maximo igual a k, um grafo
G = (V, ), onde cada vértice i € V representa um objeto ou item que pode ser levado na
mochila, com peso w; e um lucro p;. O objetivo de cada um dos problemas é encontrar um
conjunto de vértices com méaximo lucro e um peso maximo de k. No problema da mochila
1-vizinho, se um item possui um vizinho, ele pode ser selecionado somente se pelo menos um
dos seus vizinhos também for selecionado. Ja no problema da mochila todos-vizinhos, quando
um item é selecionado, todos os seus vizinhos também sao selecionados. Problemas da mochila
limitados possuem aplicacoes em diversas areas tais como escalonamento, gerenciamento de
ferramentas, estratégias de investimento, armazenamento de banco de dados e formagao de
redes (network formation) |Borradaile et al., 2012].

O PBPD foi formulado baseado apenas no conceito do problema da mochila 1-vizinho.
Ja que, embora a variante do problema da mochila todos-vizinhos seja relevante no estudo
do problema da mochila, quando inserido no contexto do problema de bin packing, onde
todos os vizinhos devem ser alocados juntos no mesmo bin, este se reduz ao problema de bin
packing classico, no qual todos os itens interdependentes sao agrupados em um tnico item
grande. Por esta razao, torna-se desnecessario definir um novo problema com a estrutura
“todos-vizinhos”.

No trabalho de [Borradaile et al., 2012], os autores desenvolveram um algoritmo poli-
nomial para resolver o problema da mochila 1-vizinho considerando os valores dos pesos
e dos lucros uniformes e o grafo nao-direcionado. Os autores mostram que o problema é
fortemente NP-dificil (NP-dificil in the strong sense) quando o problema é direcionado e
uniforme. Este trabalho apresenta ainda algoritmos aproximados para o problema com peso

e lucro arbitrarios com grafos direcionados e nao-direcionados.
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Para o problema da mochila todos-vizinhos, [Borradaile et al., 2012| demonstram que o
problema uniforme e direcionado é NP-completo. Para o problema geral e nao-direcionado,
os autores apresentam uma redugao para o problema da mochila 0-1, que é resolvido em
tempo polinomial.

No PBPD proposto, foram introduzidos nao apenas uma tnica restricao 1-vizinho por
item, mas um conjunto de restrigoes baseado em diferentes vizinhancas, com a condicao de
que pelo menos um item em cada vizinhanca deva ser selecionado em conjunto. Essa extensao
do conceito de 1-vizinho é necesséaria para cobrir aplicagoes adicionais relacionadas com o
problema de realocagoes de maquinas.

O Problema de Realocacao de Maquinas (PRM) - Machine Reassignment Problem foi
proposto pelo Google como um desafio no Roadef 2012 [Roadef, 2012, |. O objetivo do
PRM ¢ otimizar a utilizagao de um conjunto de maquinas heterogéneas M por um conjunto
de processadores P. Inicialmente cada processo p € P esta alocado a uma determinada
méquina no entanto, eles podem ser movidos entre as maquinas. Esse movimento deve
respeitar restricoes de capacidade, dependéncia e conflito. O problema considera também
um conjunto de recursos 2 onde um processo p € P pode requerer R,, unidades de cada
recurso r € R. A capacidade de uma maquina m € M com relagdo a um recurso r € R é
chamado C,, 4. No PRM, a utilizacao de um recurso em uma maquina nao pode exceder
sua capacidade. A utilizacao U de um recurso r em uma méquina m ¢é definida como
U(m,r) = Zp€P|M(p):m R(p,r), onde M (p) = m significa que o processo p esta executando
na méaquina m. Os processos sao particionados em um conjunto s de servigos, e cada processo
pertence somente a um servico s € S e todos os processos do mesmo servigo devem executar
em méaquinas diferentes. Seja L, o conjunto de localidades, onde cada localidade [ € L é
um conjunto de maquinas, o nimero de localidades distintas onde os processos pertencentes
ao mesmo servi¢co devem executar, devem respeitar uma dada restricao de espalhamento.
Adicionalmente, as maquinas sao agrupadas também em vizinhangas denotadas por N. Um
servigo pode depender de outros servigos, portanto, se um servigo s executar em uma méaquina
na vizinhanca n € N, pelo menos um processo de cada servigo pertence ao mesmo conjunto
de servigos de que s depende e deve executar em uma maquina na vizinhanca de n.

Destaca-se que neste problema as tarefas pertencem aos servicos, e que cada servigo pode
ser dependente de um ou véarios servicos, de modo que uma tarefa de cada servigo necessério
deva ser incluida juntamente com o item. Isto cria um relacionamento de dependéncia entre
miltiplos servigos, razao pela qual se propoe nesta tese uma generalizacao com miltiplas

restricoes 1-vizinho para cada item.
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Varios trabalhos na literatura tratam o PRM, no trabalho de [Masson et al., 2013], os
autores desenvolvem uma formulagao matematica e um algoritmo baseado na metaheuristica
Multi-start Iterated Local Search para o PRM. |Gavranovi¢ et al., 2012] propuseram limites
inferiores para o problema e uma abordagem baseada no Variable Neighborhood Search (VNS),
onde eles tentam realocar os processos grandes primeiro. O procedimento de perturbagao do
VNS de [Gavranovi¢ et al., 2012| é feito por uma busca local considerando uma outra fungao
objetivo. Lopes et al. [Lopes et al., 2015] desenvolveram quatro metaheuristicas baseadas no
ILS, onde duas delas usam uma perturbagao baseada em programacao inteira. No trabalho
de [Portal et al., 2015|, os autores propuseram uma heuristica baseada na metaheuristica
Simulated Annealing, bem como desenvolveram estruturas de dados especiais para acelerar o
tempo de execugao. Mais recentemente, [Wang et al., 2016] desenvolveram um método que usa
diferentes estruturas de vizinhancas, duas delas ja utilizadas na literatura para o Problema de
Alocagao Generalizado (Generalized Assignment Problem), permitindo movimentos inviaveis

na busca local e um mecanismo de busca de particionamento da vizinhanca.



Capitulo 3

Heuristicas Propostas para o Problema de
Bin Packing com Conflitos

O Problema de Bin Packing com Conflitos (PBPC) é um problema de otimiza¢ao combinatoria
de dificil solugao que junta caracteristicas dos problemas de bin packing e coloracao de vértices.
Neste capitulo é apresentado um algoritmo heuristico hibrido para o problema de bin packing
com conflitos. O algoritmo proposto utiliza vizinhancas em larga escala combinadas a
metaheuristica Ilterated Local Search. A seguir é dada uma nogao bésica do funcionamento do
ILS, e logo apds, na Secao 3.2, é apresentada a heuristica proposta para o PBPC baseada nessa
técnica. Nas proximas segoes todos os componentes do algoritmo proposto sao detalhados.
Ao final do capitulo, sao apresentadas ainda as instancias existentes na literatura para o

problema e os resultados obtidos com o método proposto.

3.1 Iterated Local Search

No método proposto utiliza-se a metaheuristica [terated Local Search (ILS), que faz uso de
varias classes de vizinhancgas para melhorar a solucao, e um procedimento de perturbacao. A
metaheuristica ILS [Lourengo et al., 2010] tem como ideia principal realizar sucessivas buscas
no espaco de solugoes tendo como partida um 6timo local no qual foi aplicado um procedimento
de perturbagao. Os seus componentes principais sao: um procedimento para geragao de uma
solucao inicial, um procedimento de busca local, um procedimento de perturbagao da solucao
e um procedimento que define o critério de aceitagao de uma solucao. Todos os componentes
do ILS sao vistos no pseudo-codigo apresentado no Algoritmo 1.

O procedimento de perturbacao tem a funcao de modificar a solugao corrente, tentando

escapar de 6timos locais. Se as perturbagoes realizadas forem pequenas, o espaco de solugoes
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Algoritmo 1 Iterated Local Search

: 5o < ConstroiSolugaolnicial;

s* <= BuscalLocal(sy);

enquanto (critério de parada nao alcancado) faga
s’ < Perturbagao(s*, historico);
s* < BuscaLocal(s');
s* « CritérioAceitacio(s*, s*);

fim enquanto

retorne s*;

sera pouco explorado nao conseguindo escapar de 6timos locais, porém, se as perturbagoes
forem demasiadamente grandes, o algoritmo podera reiniciar toda a busca. O critério de

aceitagao é utilizado para decidir a préxima solucao que sera perturbada.

3.2 ILS para o PBPC

Esta secao descreve o algoritmo heuristico proposto, cujo pseudo-codigo é apresentado no
Algoritmo 2. Inicialmente, uma solucao ¢ gerada pelo procedimento de Construgao (Linha 1).
Essa solucao é viavel porém, o ntumero de bins utilizados na realizacao da alocac¢ao nao ¢é
necessariamente o menor possivel. A seguir, para diminuir o nimero de bins utilizados, o
método iterativamente remove um bin (Linha 4), alocando seus itens a outros bins escolhidos
de modo aleatoério. Essa realocagao podera gerar conflitos com os itens ja alocados e excesso
na capacidade dos bins da solucao. A partir dai, para tentar resolver esse problema, sao
aplicadas repetidas iteragoes de Busca Local (BL) com movimentos de custo zero, Ejection
Chains (EC), movimentos de Grenade, Cobertura de Conjuntos e Assignment Neighborhood
(Linhas 7 — 17). Usando a terminologia empregada no problema de Coloragao de Vértices,
e como discutido por |[Lewis et al., 2012], este tipo de estratégia explora o espago de busca
completo mas com coloragoes improprias. O algoritmo termina quando nenhuma solugao
viavel é encontrada apos Ny, perturbagoes, ou se um limite inferior trivial de K|, ntimero
de bins for alcancado. O valor de K, é dado pela soma de todos os pesos dos itens dividido
pelo valor da capacidade dos bins.

Nas subsecoes a seguir, cada um dos componentes do algoritmo seré detalhado.

3.2.1 Solucao Inicial

Para construir uma solugao inicial, foi implementado o algoritmo construtivo proposto para o

PBPC por [Gendreau et al., 2004]. Essa heuristica construtiva é uma adaptacao do algoritmo
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Algoritmo 2 Iterated local search para o PBPC

1: Sgesr < ConstruirSolugaolnicial();
2: K, < CalcularLowerBound();
3: enquanto NbBins(Sppsr) > Kip € Sppsr € vidvel faga

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

Spesr < ReduzirNbBins(Spgsr);
S Spests
lsuak O;
enquanto ig . < Noyax € Sprsr N0 € vidvel faca
para N, iteracoes faca
S < Buscalocal(S);
S + AssignmentNeighborhood(S);
S « EjectionChains(S);
S + Grenade(S);
fim para
se 3 k € NT tal que igyax = k X Ngc entao S < CoberturaConjuntos();
se custo(S) < custo(Sppsr), €NtA0 Sppsr — S € gk < 0; else igyax < Tspax + 1
S « Perturbagao(Spssr);
fim enquanto

18: fim enquanto

de [Coffman et al., 1984] chamado First Fit Decreasing (FFD). O procedimento pode ser

descrito basicamente nas duas etapas abaixo:

. Os itens sao ordenados em ordem decrescente de acordo com seu peso.

. Cada item, na ordem definida pela lista ordenada, ¢ alocado ao primeiro bin pertencente

a lista de bins disponiveis com espaco residual suficiente e, para o qual nao ha itens em

conflito ja alocados.

Esse algoritmo constréi uma solucao inicial com K bins.

3.2.2 Métodos de Busca Local

O procedimento de busca local tem por objetivo melhorar qualquer inviabilidade contida na

solucao produzida pela remocao de um bin ou pelo operador de perturbacao. Para definir o

que seria um melhoramento na solucao, considere que o custo de cada solucao S é definida

pela soma dos custos de seus bins B € S, dada pela Equacao (3.1). Nesta equagao, C(B)

representa o nimero de conflitos presentes no bin, W (B) representa a quantidade total de

excesso de peso do bin, w® e w" sao os fatores de penalidade associados a cada unidade de

conflito e violacao de peso, respectivamente.



3.2 ILS para o PBPC 15

O(B) = w°C(B) + w¥W(B) (3.1)

Na busca local sao utilizadas trés vizinhancgas classicas: SWAP, SWAP2VS1 e RELOCATE.
Um movimento de SWAP troca dois itens pertencentes a bins diferentes. Como sugerido pelo
nome, no RELOCATE, um item é movido de um bin para outro diferente. J4 no SWAP2VSI,
um par de itens alocados a um mesmo bin é trocado com um item pertencente a um bin
diferente. As vizinhangas sao exploradas como detalhadas no Algoritmo 3, onde todos os
pares de bins sdo enumerados em uma ordem aleatoria para testar os movimentos (Linhas
4-5). Para cada par diferente de bins, o melhor movimento obtido entre todos os itens
pertencentes aos bins avaliados é aplicado (Linha 9). A busca local termina quando nenhuma
solugao com custo melhor é encontrada.

Essa politica de avaliacao permite otimizar o esfor¢co computacional necessario para
resolver o problema, uma vez que nao é necessario reavaliar os movimentos entre pares de
bins quando a avaliagao tiver sido realizada anteriormente sem sucesso, e os bins nao tiverem
sofrido nenhuma alteracao desde entao. Além disso, pelo menos um bin B envolvido em um
movimento deve satisfazer a ®(B) > 0. Essa condigao ¢ incluida como um filtro adicional
(Linha 4), permitindo economizar uma quantidade significativa de tempo de CPU e reduzir a

complexidade computacional.

Algoritmo 3 Busca local com movimentos de custo-0.

1: Itpoor < 0

2: enquanto um minimo local nao foi alcancado faga

3: ItLOOP < ItLOOP+ 1

4:  para cada bin B escolhido em um ordem aleatoria tal que ®(B) > 0 faga
5: para cada bin B’ # B escolhido em um ordem aleatoria faga

6: se B ou B’ foi modificado desde a tltima avaliacao ou Ity eor = 1 entao
7 A + CustoMelhorMovimento(B, B ')

8: se {A <0} ou {A <0 e ItLoer = 1} entao

9: AplicaMelhorMovimento(B, B')
10: fim se
11: fim se
12: fim para
13: fim para
14: fim enquanto
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Finalmente, durante a primeira iteragado da BL, movimentos com custo zero (custo-0)
também sao aceitos (Linha 8). Esses movimentos ndo melhoram o objetivo do problema mas
contribuem para diversificar a busca no espago de solugoes.

Avaliacao eficiente dos movimentos. A eficiéncia computacional na avaliagao dos
movimentos realizados durante a busca é muito importante para o bom desempenho do
método, pois este é o principal gargalo das recentes heuristicas baseadas em busca local.
Qualquer reducao significativa no tempo de CPU necessario para avaliar movimentos pode ser
traduzida num ganho direto em termos de niimero de movimentos que podem ser avaliados
durante uma execucao do algoritmo e, assim, melhorar a qualidade da solu¢ao. Para o PBPC,
as avaliagoes de movimento nao sao triviais, uma vez que requerem calcular o nimero de
conflitos na nova solu¢ao. Uma implementacao direta do SWAP, por exemplo, entre os bins
B e B’ exigiria O(|B| + |B’|) operagoes elementares por avaliagdo de movimento, onde |B| é
o numero atual de itens em um bin B. Este esforco é devido & avaliacao de conflitos entre os
itens trocados e os existentes nos bins. Esse esfor¢o cresce linearmente com o nimero médio
de itens por bin e pode ser responsavel pela maioria do tempo de CPU gasto para resolver
instancias do problema com um grande niimero de itens por bin.

Para tratar esta questao, nesta tese propoe-se um mecanismo de pré-processamento e
avaliagdo dos movimentos que realiza as avaliagdes dos movimentos em (1) amortizado.
Foi utilizado uma matriz que da acesso em O(1) ao nimero atual de conflitos CONF[i][B]
entre um item ¢ e todos os itens em um bin B. Seja d; o grau de ¢ no grafo de conflito.
Esta matriz pode ser construida em O(Kn+ > | d;) operagoes elementares para a solugao
inicial. Subsequentemente, qualquer modificagao da solu¢ao pode ser considerada como uma
sequéncia de realocagoes de itens. Para cada realocacao de um item ¢ de um bin B para um

bin B', a matriz CONF ¢ atualizada em O(d;) por meio do Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Mecanismo de Atualizagao — Realocagao de um item i de um bin B para B’.

. para cada item j em conflito com 7 faga
CoNF[j][B] = CoNF[j][B] — 1
CoNF[j][B'] = CoNF[j|[B'] +1

: fim para

W N

Essa estrutura de dados pode agora ser utilizada para executar avaliagoes eficientes dos
movimentos na busca local. Considere um movimento de SWAP entre um item ¢ de um bin

B, com o item j de um bin B’. A diferenca A no numero de conflitos antes e depois da
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realizacao do movimento pode ser calculada da seguinte forma:
A = ConF[i][B']+ ConNF[j][B] — CoNF[i][B] — CONF[j][B'] —2 X TEMCONFLITO(i, j) (3.2)

Pode-se destacar o termo corretivo 2 x TEMCONFLITO(%, j), que tem valor 2 se e somente
se houver um conflito entre os itens i e j. Este termo vem do fato de que a matriz CONF[i][B]
contém o nimero de conflitos ao mover i para B’, mas antes da remocao do item 7, e vice-versa
para a matriz CONF[j]|[B].

Esta abordagem pode ser generalizada para avaliar em O(1) qualquer movimento envol-
vendo a troca de conjuntos de itens limitados S e S’ entre o par de bins B e B’, permitindo
assim uma avaliagao eficiente de todos os movimentos considerados. Um exemplo de um
movimento, que troca trés itens de cada bin, é exibido na Figura 3.1. Seja Nyyrpr(S,S') o
namero de conflitos entre pares de itens em S e S’ seja Nywrra(S) 0 nimero de conflitos
dentro do conjunto S, e seja Niyrpa(S’) 0 numero de conflitos dentro do conjunto S’. A
diferenca no numero de conflitos apés aplicar o movimento pode ser obtida a partir da
Equagao (3.3).

A = "(Conr[i][B'] — Conr[i][B]) + Y (CoNF[j][B] — CONF[j][B'])
ies jes’ (3.3)
+2 X (Niyrra(S) + Nigrea(S') = Nixrer (S, S))

O excesso na capacidade dos bins também pode ser avaliado com essa estrutura em O(1).
Em geral, isso leva a avaliagoes dos movimentos em O(1) mas com um esforgo computacional
levemente maior quando a solucao é atualizada. Em todos os experimentos computacionais,
pode-se observar que, em média, centenas de movimentos sao testados antes mesmo de um
deles ser aplicado. A complexidade necessaria para inicializar e atualizar as estruturas de
dados permaneceu pequena comparada ao esfor¢o dedicado as avaliagoes dos movimentos,

levando as avaliagoes em (1) amortizadas, como ditas anteriormente.

3.2.3 Vizinhancas Largas

O método ILS hibrido proposto neste trabalho possui uma perturbagao e conceitos de busca
local simples, mas utiliza quatro vizinhancas largas para melhorar sua performance. As
duas primeiras vizinhangas — ASSIGNMENT e EJECTION CHAINS — exploram restrigoes do
problema que possuem o beneficio de serem combinatérias mas sao polinomiais. Isto leva
a vizinhangas de tamanho exponencial que podem ser exploradas em tempo polinomial.

A terceira vizinhanca — GRENADE — é baseada na enumeracao de movimentos grandes.
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Figura 3.1: Generalizagao de um movimento envolvendo a troca de trés itens em B com trés
itens em B’.

Finalmente, a quarta vizinhanga — COBERTURA DE CONJUNTOS — considera o fato que
resolvedores de programacao inteira eficientes podem resolver a formulagao do problema de
cobertura de conjuntos na presenga de um conjunto limitado de colunas (itens combinados em
um bin). Esses resolvedores sao utilizados para combinar colunas de alta qualidade obtidas
de um minimo local para produzir melhores solugoes.

Algumas dessas familias de vizinhancas sao bem conhecidas nos trabalhos de pesquisa
operacional, como detalhados em [Deineko e Woeginger, 2000] e¢ [Ahuja et al., 2002]. Nem
todos os problemas de otimizagao combinatéria permitem uma busca eficiente em tais
vizinhancas de tamanho exponencial. No caso do PBPC, tal busca ¢é possivel. Nas proximas
segoes sao descritas como essas vizinhancas largas sao adaptadas para o problema, bem como,
é fornecida uma descrigao de uma forma especifica de ejection chains, que permite uma
exploragao em tempo polinomial de um subconjunto de solugoes de tamanho exponencial,

sob a condicao de que a ejecao entre bins deva seguir uma ordem pré-definida.

3.2.3.1 Assignment Neighborhood

Dada uma solugao corrente, na vizinhanga Assignment Neighborhood alguns itens sao sele-
cionados e removidos dos bins onde estao alocados. Esses itens sao entao reinseridos nos
“buracos” formados na solugao através da resolugao de um problema de atribui¢ao em um
grafo bipartido ponderado. Uma metodologia similar foi utilizada por |Gutin, 1999] and
[Toth e Tramontani, 2008| nos problemas do caixeiro viajante e de roteamento de veiculos.
Durante a execugao do ILS para o PBPC, observou-se que somente alguns itens problemd-
ticos apresentam conflito ou pertencem a bins com excesso de peso. Para melhorar a solucao,

deve-se buscar alocac¢oes mais eficientes para esses itens o que pode incluir movimentos



3.2 ILS para o PBPC 19

simultaneos destes com outros itens em conjunto. Deste modo, para realizar essa tarefa, o
algoritmo proposto seleciona aleatoriamente um item problemético, chamado de k, bem como
N ssien OUtros itens quaisquer, pelo menos um em cada bin da solugao corrente. Juntos, estes
itens formam um conjunto de vértices V. Considere ainda V; uma copia desse conjunto
de vértices, e seja o conjunto de arestas E' = {(i,7) tal que i € V] e j € VJ}. O custo de
cada aresta (i, j) é definido como o custo de inserir um item i no bin B(j) do item j (que foi
removido de antemao). Finalmente, para favorecer o movimento de k e evitar um possivel
loop, uma penalidade € é adicionada ao custo da aresta que conecta k a sua copia. Isto define

o grafo bipartido G' = (V{, V3, E'), ilustrado na Figura 3.2.

Pequena penalidade € para
O evitar manter k no mesmo bin

é—>® f@\ O\

—>

ITENS POSIg()ES
O em V’; em V’;

O

—® (i) O
O

O ® O0® O®O0

REMOVER ENCONTRAR INSERIR
ALOCACAO

Figura 3.2: Assignment neighborhood e seu grafo bipartido G’ associado.

Entao, encontrar a melhor realocacao dos itens aos bins é feita resolvendo-se um problema
de atribuigdao em um grafo bipartido. A solugdo 6tima é encontrada em O(n?) por uma
implementagao eficiente do algoritmo Hungaro [Kuhn, 1955]. Qualquer solu¢ao 6tima nao
trivial desse modelo de atribui¢ao (diferente de parear cada no6 i com sua copia) corresponde
a um movimento na solu¢ao do PBPC. Esse movimento é aplicado, levando a uma nova

(melhor ou igual) solugao incumbente no ILS.

3.2.3.2 Ejection Chains

FEjection Chains (EC) permite explorar um subconjunto diferente de solugoes vizinhas ob-
tidas pela realocagao em cadeia dos itens (ver, por exemplo, [Thompson e Psaraftis, 1993]
e [Glover, 1996]). A principal diferenga entre EC e a vizinhanga Assignment neighborhood

¢ que a escolha dos itens que serao realocados nesta primeira vizinhanga nao sao fixados
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a priori. Por outro lado, para permitir um procedimento de exploragao da vizinhanca em
tempo polinomial, as realocacoes dos itens sao restringidas para atender uma ordem pré
definida dos bins.

O algoritmo de Ejection Chains desse trabalho funciona como descrito a seguir. Primeiro,
foi escolhida uma ordem aleatoria II para os bins pertencentes a solucao corrente. Entao,
considere um grafo auxiliar G” = (V", A”) com V" =V U VR U v*°"*°® | como ilustrado na

Figura 3.3.

Bin I1(1) Bin I1(2) Bin I1(3) Bin I1(4) Bin I1(5)
&0~ 0 O O

Ao

Figura 3.3: Grafo construido durante o Ejection-chains, e uma possivel solugao.

O conjunto V contém um no para cada item existente, enquanto V***° contém um né v;*"*°

para cada bin k da solugao corrente. Cada n6é em )V ird modelar uma possivel substituicao
de um item por outro, e cada n6é em V***° ird modelar uma possivel insercao de um item e
o final de uma ejection chain. O n6 v*°UF°" representa a fonte. Seja ainda B(i) o bin que
contém o vértice ¢ na solu¢ado. O conjunto A” contém um arco (i, j) para qualquer par de
nos i € YUV e j € VUV tal que o bin B(i) precede o bin B(j) em II, e um arco

(v%evReE5) para qualquer 7 € V. O custo dos arcos sao definidos como segue:

diferenga de custo do bin B(j) quando o item j é substituido pelo item i sei €V e j eV,
Ci; = { diferenga de custo do bin B(j) quando o item j é removido se i € Y#ERO Y pSOURCE ¢ 4 € Y,

diferenca de custo do bin B(j) quando o item ¢ é inserido sei€Veje VRO,

O caminho minimo no grafo que vai da fonte até qualquer n6 em V***° é equivalente a
uma sequéncia combinada de movimentos de inser¢ao e remocao de itens. Para encontrar o
caminho minimo no grafo foi utilizado o Algoritmo de Bellman-Ford [Cormen et al., 2009].
Note que, gracas ao uso dos nés em V***° pode-se provavelmente obter uma colecao de varias

ejection chains disjuntas. Finalmente, a solugao é atualizada caso seja melhorada.
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3.2.3.3 Vizinhanca Grenade

A vizinhanga GRENADE foi utilizada anteriormente em instancias do problema de coloragao
de vértices |Avanthay et al., 2003], e consiste na enumeragao de alguns movimentos grandes.
No contexto deste trabalho, considera-se cada item probleméatico P (como definido na se¢ao
anterior: itens alocados a bins com peso acima da sua capacidade ou junto com itens com
os quais possui conflito). Para cada possivel bin B # B(k), o método avalia a possibilidade
de realocacao de k em B juntamente com a realocacao de qualquer item ¢ em conflito com
o item k de B para outro bin. O custo total dessas realocagoes combinadas é avaliado e o

melhor movimento de grenade para o item k é aplicado se esse for um movimento de melhora.

-
-
-
-

Melhor

_ - realocacao de i
- Realocando k em outro bin

® =

~ pret

~
Cor
L
Ol ™~ @
Melhor
realocacao de j
B

B(K) em outro bin

Figura 3.4: Movimento GRENADE. A realocagao do item ¢ cria dois conflitos que sao resolvidos
por outras realocagoes.

O esquema geral do método é ilustrado na Figura 3.4, e o pseudo-codigo da exploracao
da vizinhanca é detalhado no Algoritmo 5. Note que a busca consiste de um tnico lago sobre
os itens k € P, uma descida completa para tentar alcancar o minimo local desta vizinhanca

poderia consumir muito tempo.

3.2.3.4 Cobertura de Conjuntos Adaptativo

Formulagoes do Problema de Cobertura de Conjuntos (e do Particionamento de Conjun-
tos) tem sido empregadas com sucesso para resolver na otimalidade uma ampla variedade
de problemas de otimizacao combinatoria e para gerar vizinhancas largas, como vistos
em [Monaci e Toth, 2006], [Muter et al., 2010] e [Subramanian et al., 2013]. Neste trabalho,
investigou-se a formulacao do problema de cobertura de conjuntos em que o nimero maximo

de bins é fixo, e tem por objetivo minimizar a soma dos custos das colunas associadas a
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Algoritmo 5 Exploracao da vizinhanca GRENADE

para cada item k € P escolhido aleatoriamente faga
para cada bin B # B(k) faga
A < Custo de realocar o item k em B
para cada item ¢ € B em conflito com k, em uma ordem aleatéria faga

fim para
AtualizeMelhorMovimentoGrenade(A, k)
fim para
9:  se MelhorMovimentoGrenade(k) < 0, entao aplique este movimento

1:
2
3
4
5: A < A + Menor custo de realocagao de ¢ em um bin diferente de B
6
7
8

10: fim para

possiveis violacoes nas restricoes de capacidade, e usa-lo como base para uma vizinhanca em
larga escala no ILS. Para diminuir o tempo gasto, esse procedimento é utilizado somente
apenas algumas vezes durante a busca, apds Ny iteragoes consecutivas da busca local sem
melhora.

A formulagao do problema de cobertura de conjuntos utilizada é dada nas Equagoes
(3.4-3.7). Considere R como o conjunto de todas as possiveis colunas existentes, onde cada
coluna ¢ definida como um subconjunto de itens, e tem associada um custo ¢;. O custo ¢; ¢
baseado nas mesmas penalidades ponderadas para conflitos e excesso na capacidade dos bins
como explicitado anteriormente na Equagao (3.1). Seja R; C R o subconjunto de colunas
que contém um item ¢ € V, o objetivo da formulagao é encontrar um conjunto de até K
colunas que cubram todos os itens com custo minimo. Pode-se destacar o fato que colunas
de custo positivo (com ¢; > 0) correspondem a conjuntos de itens com conflito ou excesso de
capacidade, e que qualquer solu¢do com custo zero (custo-0) corresponderia a uma alocacao
viavel em K bins. Uma formulagao similar, visando minimizar as penalidade para restri¢oes

violadas nos bins, ¢ usada em [Monaci e Toth, 2006] e exibida a seguir.

Minimizar Z cju; (3.4)
jER
Sujeito a:
duy=1 Viey (3.5)
JER;

> u <K (3.6)

JER
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u;€{0,1} VjeR (3.7)

Esta formulagao envolve um conjunto de variaveis de decisao de tamanho exponencial
(2" — 1). Para contornar esses problema, o modelo foi restringido a um subconjunto de
colunas R’ C R, obtidas de um de minimo local do ILS. Mais especificamente, antes de cada
iteracao da perturbacao, as colunas da solugao corrente sao adicionadas no pool R', filtrando
possiveis colunas repetidas (isso é facilmente implementado por hashing), e controlando o
tamanho do pool até um limite maximo de Spoo,. Se o limite for excedido, metade das colunas
sao descartadas, comecando pelas mais antigas. A formulagao é resolvida por meio de um
resolvedor de programagao inteira em um tempo de CPU limitado T1,,,.. Para equilibrar a
dificuldade do problema e obter boas solu¢oes com uma formulagao que permanece tratavel,
o tamanho do pool de colunas é varidvel durante a busca. Se o modelo for resolvido na
otimalidade durante o tempo limite determinado, entao, Spoor, ¢ aumentado em 15%. Por
outro lado, se o tempo limite for atingido sem encontrar uma solugao 6tima, entao Spoo;, €
reduzido em 15%. A solugao 6tima fornecida por esse modelo é utilizada como uma nova

solucao incumbente.

3.2.4 Procedimento de Perturbagao

O procedimento de perturbacao é aplicado apos N,y iteracoes consecutivas de movimentos
de custo-0, busca local e de larga escala sem melhora na melhor solu¢ao. De fato, os
proprios movimentos de custo-0 permitem significantes modificagoes na solugao, que ajudam
a progredir em dire¢ao a diferentes areas do espago de busca.

Durante a perturbacao, Sgu.x itens sao realocados aleatoriamente, destes tenta-se se-
lecionar ao menos 50% de itens escolhidos aleatoriamente entre os itens com conflitos ou
pertencentes a bins com violagao na capacidade, quando houver. O restante dos itens sao
escolhidos aleatoriamente. O tamanho do operador de perturbagao é um parametro im-
portante para a busca. Seu valor foi definido de acordo com o resultado de experimentos

computacionais preliminares realizados, como descrito nas préximas secgoes.

3.3 Experimentos Computacionais

O objetivo desses experimentos é avaliar o desempenho do método proposto para o PBPC,
bem como identificar a contribuicao relativa de cada vizinhanca e o impacto de suas escolhas
no projeto do método, colaborando para pesquisas futuras. Os conjunto-testes de instancias

classicas para o PBPC sao divididas em seis conjuntos: (t) e (u) de [Muritiba et al., 2010],



3.3 Experimentos Computacionais 24

e (ta), (ua), (d), (da) de [Sadykov e Vanderbeck, 2013], totalizando 2060 intancias com o
numero de itens variando de 60 a 1000.

As instancias dos conjuntos (t — triplet) e (u — uniforme) foram adaptadas das instancias
de |Falkenauer, 1996] para o problema de bin packing classico por |Gendreau et al., 2004].
O procedimento de geragao, contudo, continha algumas escolhas aleatérias e as instan-
cias originais nao estao mais disponiveis. Assim, essas instancias foram geradas nova-
mente em |[Muritiba et al., 2010] e [Elhedhli et al., 2011| de acordo com as instrugoes for-
necidas no trabalho de [Gendreau et al., 2004]. Nesta tese foram utilizados os arquivos de
[Muritiba et al., 2010], pois isso permite uma compara¢do com a tunica metaheuristica po-
pulacional existente na literatura, bem como com o atual algoritmo do estado da arte de
programagao matemaética — heuristica e exato — de [Sadykov e Vanderbeck, 2013].

O conjunto (t) inclui quatro grupos de instancias com um numero de itens variando de
60 a 501. Uma caracteristica que pode-se destacar deste conjunto de instancias é que, na
solucao 6tima para o problema de bin packing, sem as restricoes de conflito, os bins sao
preenchidos com exatamente trés itens cada. De forma semelhante, o conjunto (u) inclui
quatro classes de instancias, com 120 a 1000 itens. Em ambos os conjuntos, o grafo de
conflitos é um grafo de intervalos, com uma densidade que varia de 0% a 90%. Cada conjunto
inclui 400 instancias.

As instancias dos conjuntos (ta) e (ua) possuem as mesmas caracteristicas que as instancias
dos conjuntos (t) e (u), mas com um grafo de conflitos arbitrario. Essas instancias foram
geradas por [Sadykov e Vanderbeck, 2013| com densidades das arestas variando de 10% a
90%, totalizando 360 instancias em cada conjunto. Finalmente, as instancias dos conjuntos (d)
e (da) foram geradas incluindo itens com pesos uniformemente distribuidos entre [500, 2500]
em bins com capacidade igual a 10000. Essas instancias incluem entre 120 e 500 itens, com o
grafo de conflitos de intervalo (d) ou arbitrario (da). O objetivo dessas insténcias era incluir
um maior numero médio de itens por bin, para obter problemas mais dificeis para os métodos
baseados em geracao de colunas. Este objetivo foi, no entanto, apenas parcialmente atingido,
uma vez que o numero médio de itens por bins nas melhores solugoes conhecidas permanece
relativamente pequeno para todos os conjuntos de dados: 2,18, 1,96, 2,91, 2,48, 2,76 e 5,83
para as classes (t), (u), (ta), (ua), (d) e (da), respectivamente. Por esta razao, estes conjuntos
de instancias sao ideais para os métodos branch-and-price existentes, uma vez que o algoritmo
de pricing pode gerar rapidamente uma grande quantidade de colunas tteis, levando a um

alto desempenho do método, dificil de alcangar por meio de metaheuristicas.
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3.3.1 Resultados

O primeiro experimento computacional realizado tem por objetivo comparar o desempenho do
ILS com vizinhancas de larga escala proposto com o desempenho das melhores metaheuristicas
existentes na literatura, a heuristica populacional (PH) de [Muritiba et al., 2010], e o desempe-
nho dos melhores algoritmos heuristicos baseados em programacao matematica, a abordagem
de diving com busca de discrepancia limitada (DH-LDS) de [Sadykov e Vanderbeck, 2013].
Para uma comparagao precisa, os resultados detalhados destes dois métodos, em cada caso, fo-
ram gentilmente fornecidos pelos autores em uma comunicacao pessoal. O algoritmo proposto
foi codificado em C ++, usando CPLEX 12.5.1, e foi executado em uma tnica thread de uma
maquina Xeon X5675 com 3.07 GHz de CPU. Em comparagao, os algoritmos PH e DH-LDS
foram executados em CPUs Pentium IV 3.0GHz e Xeon X5460 3.16GHz, respectivamente.
Uma calibragao preliminar dos parametros de busca — tamanho e frequéncia do operador
de perturbacao, numero de iteragoes do método, tamanho do subproblema de cobertura
de conjuntos — foi realizada com o objetivo de produzir boas solu¢oes em um tempo de
CPU comparavel com os métodos anteriormente desenvolvidos para instancias de tamanho
médio. Isso levou a um conjunto padrao de parametros: Ngyax = 50, N = 100, Nge = 25,
Sroor, = 1500, Tnur = 20 € Sguax = 3. O impacto de qualquer modificacao desses parametros
de busca seré investigado em detalhes na Sec¢ao 3.3.2. O método proposto foi executado 10
vezes para cada instancia com diferentes sementes aleatorias. Esta versao do algoritmo é
chamada HILS-Completo. Para examinar o impacto da busca utilizando vizinhangas de larga
escala na qualidade da solugao, também foram relatados os resultados de uma configuracao
simplificada, ILS-Simples, que corresponde ao mesmo algoritmo sem as vizinhangas em larga
escala. Os resultados completos desses experimentos sao apresentados nas Tabelas A.1 a A.6
(no Apéndice). Essas tabelas exibem os resultados das instancias agrupadas em grupos de
10 arquivos, uma linha para cada valor de densidade x numero de itens. As primeiras trés

medidas sao as médias das 10 instancias, a ultima ¢ uma contagem cumulativa:

e Avg Gap. A diferenga percentual entre a solugao média do método em 10 execugoes
e a melhor solucdo anteriormente conhecida na literatura (BKS). E calculado como

100(z — zBKs)/zBKs, onde z é o valor da solugao encontrada pelo método e zggs é 0

valor do BKS;

e Best Gap. A diferenga percentual entre a melhor solugao encontrada pelo método em

10 execucoes, e o BKS;
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e T(s). O tempo de CPU (até o fim da busca);

e Opt. O nimero de instancias para as quais a solucao 6tima conhecida foi encontrada

pelo menos uma vez pelo método.

Para cada grupo de instancias, os melhores resultados sao destacados em negrito. As
duas tltimas colunas indicam o nimero médio de bins nas melhores solugoes conhecidas
da literatura, e o niimero de solugoes 6timas conhecidas para o grupo. Finalmente, foram
incluidas duas tabelas que apresentam as mesmas medidas com um nivel de agregacao mais
elevado: por classe de instancia x numero de itens na Tabela 3.1, e por classe de instancia x
densidade na Tabela 3.2.

Inst. HILS- Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
o Avg Best i Avg Best ) Avg
Classe n Gap  Gap T(s) Opt Gap  Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt Bins

60 | 0,00 0,00 1,26 90 | 042 022 072 86 |050 41,68 81 |0,00 020 90 | 33,40 90
120 | 0,01 0,00 5,17 90 | 063 039 234 76 |0,66 4444 66 | 0,03 1,36 89 | 66,11 90
249 | 0,08 0,05 17,27 86 | 0,35 0,15 509 76 | 044 57,61 58 |0,00 7.81 90 |135.83 90
501 0,01 0,00 2388 90 | 0,26 0,10 13,19 66 | 0,23 6548 60 |0,00 50,43 90 |275,69 90

120 | 0,03 0,00 3,67 90 |0,06 0,02 1,22 8 | 0,11 2458 8 |0,00 0,76 90 | 70,38 90
250 | 0,01 0,00 17,57 90 | 0,13 0,03 4,67 8 |0,19 4981 71 |0,00 3,34 90 |143,72 90

500001 001 3756 89 | 0,37 020 1647 57 | 0,18 6644 65 |0,00 18,74 90 |286,03 90
1000| 0,01 0,01 90,07 88 | 053 034 6507 38 |020 10534 56 |0,00 116,71 90 |571,88 90
60 | 0,00 0,00 1,85 90 |0,09 006 078 8 | - - - |0,00 016 90 | 21,87 90
., 120005 000 2334 90 | 118 101 341 53 | -~ 005 146 88 | 4139 90
249 | 0,49 0,32 7517 64 | 094 077 12,8 50 | - - - |0,29 2367 67 |8380 88
501 0,40 0,35 128,30 45 | 0,57 0,53 32,87 45 | - - - |0,15 271,33 48 |167,61 70
120 0,00 0,00 326 90 | 052 038 137 73 | - - - [0,00 0,73 90 | 49,27 90
ua 250 | 0,02 0,00 28,70 89 | 055 048 683 60 | - — - 002 621 87 [100,64 89
500 | 0,08 0,05 154,09 74 | 0,38 035 2662 62 | - - - |0,00 63,10 80 |200,77 82
1000| 0,15 0,06 399,37 68 | 027 023 5574 68 | — - - |0,01 516,75 79 |400,03 82
120 0,00 0,00 3,17 90 | 004 0,00 101 9 | - - - — =~ ]e61,82 9
d 250|0,00 0,00 11,57 90 | 0,08 0,03 2,77 87 127,93 90
500 | 0,00 0,00 23,35 90 | 0,10 0,02 896 87 | - - - | - - -~ |252,79 90
120 [ 080 0,18 1291 63 | 098 039 1,18 61 | - - - |0,12 6,02 63 |2363 67
da 250 | 1,14 052 2550 45 | 132 0,73 488 42 | -  —  — 10,04 59,60 49 | 44,66 50
500 | 1,83 1,38 53,31 38 | 185 141 1812 37 | — - - |0,10 54148 47 | 84,12 49

Tabela 3.1: Resultados para cada conjunto de instancias e tamanho n.

Dois fatores sao determinantes para o desempenho de uma método em otimizacao: a
qualidade de suas solugoes, e a escalabilidade do método, ou seja, a rapidez com que o tempo
de CPU cresce para instancias grandes do problema. A partir destes resultados, podem ser
feitas as seguintes observagcoes.

Em termos de qualidade da solu¢ao, o HILS-Completo fornece solu¢oes de qualidade

superior quando comparado a melhor metaheuristica da literatura (PH) e uma qualidade
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Inst. HILS-Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
Classe p (A;;i Iézs; T(s) é\;)gt; é:i ](3}(;8;: T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt ]‘;\Ii Opt

0 | 0,00 0,00 093 40 | 144 075 097 33 | 0,00 000 40 7750 40
10 | 0,00 0,00 1,05 40 | 126 0,69 1,12 33 | 2,08 13403 2 |0,00 11,93 40 |77,55 40
20 | 0,00 0,00 1,77 40 0,72 0,50 1,67 32 1,20 131,98 9 0,00 21,93 40 | 77,73 40
30 | 0,21 0,12 19,99 36 0,45 0,34 7,88 32 0,71 115,06 18 | 0,06 24,15 39 |[7833 40
¢ 40 | 0,00 0,00 8,78 40 0,23 0,07 4,09 36 0,14 2455 36 | 0,00 19,30 40 |[94,10 40
50 | 0,00 0,00 11,35 40 0,29 0,12 5,00 32 10,00 12,73 40 | 0,00 18,69 40 |117,93 40
60 | 0,00 0,00 1310 40 | 028 008 587 35 |0,00 21,98 40 | 0,00 14,18 40 |141,53 40
70 | 0,00 0,00 1585 40 | 027 0,10 689 30 |0,00 1610 40 | 0,00 10,31 40 |164,33 40
80 | 0,00 0,00 1694 40 | 0,15 003 7.36 37 |0,00 10,18 40 |0,00 857 40 |187,78 40
90 | 0,00 0,00 1822 40 | 0,08 002 817 37 | 0,00 415 40 |0,00 551 40 |210,58 40
0 | 0,00 0,00 056 40 |0,00 0,00 026 40 | 0,31 7595 18 | _ - 188,53 40
10 | 0,00 0,00 060 40 | 0,00 0,00 028 40 | 0,11 57,33 31 | 0,00 2943 40 |188,53 40
20 | 0,00 0,00 060 40 |0,00 0,00 027 40 | 0,10 57,78 32 | 0,00 31,63 40 |18853 40
30 | 0,06 0,00 2,65 40 0,12 0,07 1,32 38 0,27 76,15 25 | 0,00 37,26 40 |[188,53 40
" 40 | 0,09 0,02 58,14 37 0,39 0,21 20,12 28 0,79 91,95 14 | 0,00 57,83 40 |[194,03 40
50 | 0,00 0,00 41,99 40 | 0,62 040 2243 21 | 0,10 46,80 34 | 0,00 50,78 40 |236,80 40
60 | 0,00 0,00 4472 40 | 036 0,17 2702 28 | 0,06 6193 34 | 0,00 3485 40 |284.80 40
70 | 0,01 0,00 62,13 40 0,45 0,23 3554 25 0,06 64,40 32 0,00 28,84 40 |330,43 40
80 | 0,00 0,00 68,64 40 0,35 0,19 42,03 21 0,03 59,70 36 | 0,00 23,78 40 |[376,73 40
90 | 0,00 0,00 5548 40 0,16 0,07 4772 29 |0,00 3788 39 | 0,00 19,57 40 |[423,68 40
10 | 0,00 0,00 152 40 | 0,74 063 142 31 | -~ |0,00 51,24 40 |77,73 40
2 | 0,00 0,00 246 40 | 057 056 184 31 | - - — | 0,00 4281 40 |77.78 40
30 | 0,33 0,00 1699 40 | 0,76 053 6,73 31 011 7227 36 |77.80 40
40 | 028 0,27 3460 31 | 028 027 1358 31 0,27 112,75 28 |78,03 40
ta 50 | 0,42 0,42 7485 21 0,42 0,42 2538 21 - - - 0,42 120,84 21 | 78,03 40
60 | 0,06 0,06 938 32 0,06 0,06 2004 32 | - -~ |0,06 80,08 32 |7840 36
70 | 0,00 0,00 10748 32 | 0,10 0,00 1637 32 | -~ - |0,00 829 32 |7850 32
80 | 0,44 0,33 82,58 24 166 144 16,72 11 - - - 0,12 9,40 38 | 79,00 40
9 | 059 043 10013 29 | 1,66 141 1027 17 | - -  — |03 91,72 26 |82.75 30
10 | 0,01 0,00 246 40 | 002 0,00 1,14 40 0,00 7471 40 |187,58 40
20 | 0,01 0,00 081 40 | 0,01 0,00 048 40 | - - ~ 10,00 7444 40 |188.35 40
30 | 0,00 0,00 071 40 | 0,00 0,00 040 40 | - - ~ 10,00 69,08 40 |187,90 40
40 | 0,00 0,00 3,69 40 0,06 0,06 1,79 39 - - - 0,00 69,72 40 |186,78 40
ua 50 | 0,00 0,00 4,07 40 0,06 0,06 1,72 39 - - - 0,00 66,68 40 |186,93 40
60 | 0,02 0,01 13,52 39 0,18 0,17 8,54 35 - - - 0,00 81,51 40 |187,03 40
70 | 0,10 006 7584 33 | 054 049 3983 19 | - | 0,03 1068 38 |187.48 39
80 | 0,18 0,13 306,37 23 1,08 0,83 86,13 5 - - - 0,00 171,81 34 |187,75 34
90 | 0,26 0,04 909,73 26 | 191 1,64 63,73 6 0,07 60547 24 |189,33 30
10 0,00 0,00 000 30 |000 000 000 30 | - - - — 14390 30
20 [ 0,00 0,00 522 30 [006 000 252 30 | - - — | - - |5867 30
30 | 001 000 931 30 | 013 004 313 28 | - | -~ |8767 30
40 0,00 0,00 1070 30 | 017 003 357 29 | - | — 111430 30
d 50 | 0,00 0,00 1359 30 | 002 0,00 405 30 | - - — | — 14763 30
60 | 0,00 0,00 1614 30 | 011 005 48 28 | — | — 117407 30
70 | 0,00 0,00 17,90 30 | 0,1 0,01 58 29 204,40 30
80 | 0,00 0,00 1958 30 | 0,03 0,00 650 30 935,07 30
90 | 0,00 0,00 21,82 30 0,04 0,00 7,83 30 - - - - - - 261,93 30
10 | 0,00 0,00 000 30 | 0,00 0,00 000 30 | - | 004 9249 29 |4390 30
20 | 0,00 0,00 000 30 |0,00 000 000 30 | -  —  — | 009 8450 29 |4380 30
30 | 038 038 329 28 |038 038 022 28 | - - — |000 3671 30 |4417 30
40 | 0,55 027 1854 26 | 0,69 055 409 24 | - - ~ 10,00 7981 928 |44,03 28
da 50 | 1,97 1,06 67,05 11 | 240 146 10,05 7 0,00 81,00 24 |4443 24
60 | 230 1,38 74,63 265 159 1214 0 - - ~ 10,04 38441 2 |4550 3
70 | 3,12 1,77 4754 3 3,27 1,94 15,25 3 - - - 0,04 543,40 3 49,77 3
80 | 2,43 1,36 35,15 8 2,52 1,62 16,01 8 - - - 0,21 34824 7 60,30 8
90 | 0,55 0,01 28,96 10 0,57 0,06 14,78 10 - - - 0,34 170,71 7 81,33 10

Tabela 3.2: Resultados para cada conjunto de instancias e densidade p.
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ligeiramente inferior que o algoritmo de diving baseado em geracao de colunas (DH-LDS).
A magnitude das diferengas depende dos conjuntos de instancias. Para os conjuntos (t) e
(u), que sdo comuns aos trés algoritmos, HILS-Completo encontra um gap médio de 0,02%,
em comparacao com 0,29% e 0,00% do PH e DH-LDS, respectivamente. Para os conjuntos
(ta) e (ua), a diferenca da qualidade da solugao também é pequena, e ambos os métodos
retornam solucoes quase 6timas com um gap médio abaixo de 0,15%. Para as instancias
(da), o DH-LDS produz solu¢oes de maior qualidade (um gap de 1,17% em média) do que
HILS-Completo, embora ao custo de um tempo computacional maior (10x) para as instancias
grandes. Ainda assim, HILS-Completo atingiu 1819 das 1917 solugoes 6timas conhecidas,
e um total de 9 novos limites superiores melhores também sao encontrados para algumas
instancias (da) em aberto.

Observe que o DH-DLS executa uma busca truncada na arvore de branch-and-price, que
perde sua garantia de otimalidade, mas muitas vezes consegue encontrar solugoes quase 6timas
quando o tamanho do problema permite. No entanto, a medida que n cresce, seu tempo de
CPU se deteriora muito rapidamente como observado em [Sadykov e Vanderbeck, 2013|: “uma
desvantagem de nossa heuristica primitiva é que o tempo de execugao aumenta rapidamente
com o numero de itens”. Como tal, as metaheuristicas permanecem essenciais para as
instancias do PBPC onde os métodos de programacao matematica se tornam impraticaveis
(grande numero de itens ou itens/bin), abrindo o caminho para pesquisas sobre métodos
hibridos que buscam tirar proveito tanto da busca local quanto da programacao matematica
em uma tempo melhor controlado.

Para avaliar a escalabilidade dos métodos em maiores detalhes, a Figura 3.5 exibe o
tempo de CPU do DH-DLS e do HILS-Completo para cada conjunto de instancias e tamanho
existente. O tempo de CPU do DH-DLS ¢ inicialmente pequeno para instancias pequenas,
mas tende a aumentar em um fator 10 cada vez que o tamanho da instancia duplica. Esse
efeito é especialmente observado no conjunto de instancias (da), com uma propor¢ao maior
de itens por bin e com o grafo de conflitos arbitrarios. Para confirmar estas observacoes,
ajustou-se o tempo de CPU como uma lei de poténcia f(n) = a x n” do niimero de itens n
para cada classe de instancia (regressdo de minimos quadrados de uma fungao afim no grafo
log-log). O tempo de CPU observado no HILS-Completo cresce em O(n'*?). Em contraste
com o tempo do DH-DLS, que cresce a uma taxa mais rapida do que a ciibica para alguns
conjuntos de instancias, com leis de poténcia na forma n® onde 2,45 < 3 < 3,62.

Analisou-se também o impacto de algumas caracteristicas da instancia sobre o desempenho

do HILS-Completo. A Figura 3.6 exibe os boxplots do gap percentual para cada combinacao
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Figura 3.5: tempo de CPU, em segundos, do HILS-Completo e do DH-LDS. Um bozplot para
cada grupo x tamanho da instancia em termos de nimero de itens.

de classe x numero de itens. Para os conjuntos de dados (t), (u) e (d) com o grafo de
conflitos de intervalo, a solugao 6tima foi atingida pelo HILS-Completo em quase todas as
instancias (1063/1070). Como consequéncia, os boxplots sao representados como uma tnica
linha com um gap de 0,00% e qualquer outro valor de gap aparece como um outlier. Os
outros conjuntos de dados, especialmente (ta) e (da) com grafo de conflitos arbitrario, sao
mais dificeis, de modo que o gap de 0,00% nao representa mais o comportamento médio do
método. A dificuldade das instancias tende a crescer com seu tamanho, embora esse efeito
seja contrabalancado pela forma como o “gap” é definido: em pequenas instancias com poucos
bins na solu¢do 6tima, um erro de um bin se traduz diretamente em um gap grande (por
exemplo, 5% se o BKS possui 20 bins) levando a alguns outliers para problemas pequenos.

A classe da instancia e seu tamanho nao sao os tnicos fatores que afetam o desempenho
dos métodos. A densidade do grafo de conflitos também é importante. Esse efeito é ilustrado

na Figura 3.7, que exibe os bozplots do gap percentual em funcao da densidade. Geralmente,
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Figura 3.6: HILS-Completo GAP para cada grupo de instancia.

as instancias mais dificeis ndo sao aquelas com baixa densidade (equivalente ao problema de
bin packing), nem aqueles com alta densidade (equivalente a um problema de colora¢ao com
restrigoes bem apertadas), mas aquelas que combinam os efeitos de restri¢oes de bin packing
e conflito em um nivel de densidade entre 50% e 80%. HILS-Completo parece funcionar
muito bem para instancias do problema com baixa densidade (até 20%). Nestes casos, a BKS
foi sistematicamente alcancada e até mesmo melhorada, como destacado pelos dois outliers
localizados abaixo de 0,00%.
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Figura 3.7: Gap do HILS-Completo por densidade do grafo de conflitos.
Foram comparados os resultados do ILS-Simples e do HILS-Completo para avaliar o

impacto das vizinhangas em larga escala. Observou-se diferencas significativas na qualidade

da solugao, confirmada por um teste pareado de Wilcoxon (p-valor < 107%4). As vizinhancas
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de larga escala tém um impacto positivo na qualidade da solugao, mas consomem um tempo
de CPU adicional (49,85 segundos em média por instancia com as vizinhangas em larga
escala e 12,53 segundos sem). Observe que experimentos paralelos também foram realizados
para investigar se um aumento no ntumero de iteragoes do ILS-Simples poderia obter algum
beneficio deste tempo de CPU adicional para alcangar melhores solugoes, mas a melhoria na
qualidade foi pequena quando o ntimero de iteragdes foi duplicado (ver Segao 3.3.2).
Finalmente, o tempo gasto por cada componente do método foi analisado. Os resultados
desta analise podem ser vistos na Figura 3.8, que exibe a porcentagem do tempo de CPU
de cada um dos principais componentes do método proposto. Essa métrica foi agregada
por classe de instancia x ntmero de itens. O esfor¢o da busca parece estar bem distribuido
entre seus componentes, isto ¢, nenhuma vizinhanca especifica consome a maior parte do
tempo. No geral, a vizinhanca de assignment, a busca local e os movimentos de custo zero
sao os componentes que consomem maior parte do tempo. Em contraste, ejection chains e a
vizinhanga grenade usam menos de 6% e 4% do tempo de CPU, respectivamente. O esforco
computacional dos movimentos de custo-0 se refere principalmente ao fato deste ser utilizado
no primeiro lago da busca local e, portanto, envolver muitas avaliagoes de movimentos que
sao posteriormente conhecidos como de nao-melhora e, portanto, podados em subsequentes
iteragoes da busca local. De acordo com as discussoes anteriores, também observou-se que a
vizinhanga baseada na cobertura de conjuntos requer uma quantidade maior de tempo de

CPU para instancias dificeis que possuem um grafo de conflito arbitrario, como em (ta) e (da).

T | u | i | UA [ o J[ oA ]
100 4 —
II.- --— I B lI.I I.l I
757 Componentes
CoberturaConj

Outros
Assignment
EjectionChains
Grenade
CustoZero
I I I I I II I I II h

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
60 120 249 501 120 250 500 1000 60 120 249 501 120 250 500 1000 120 250 500 120 250 500

50

Tempo de CPU(%)

2

(&)
1

0 -

Grupo de Instancias x Numero de itens

Figura 3.8: Tempo de execucao de cada componente do HILS-Completo.
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No geral, a partir destes experimentos pode-se afirmar que o HILS-Completo é um método
alternativo importante para o BPPC, produzindo solugoes de alta qualidade com um gap
total de 0,22% do BKS, e superando a melhor metaheuristica anteriormente existente para
o problema com um tempo de CPU mais controlado do que os métodos de programacao
matematica existentes. Possuir dois métodos competitivos (perto da otimalidade com o
DH-LDS e com boa escalabilidade com o HILS) é muito positivo para trabalhos futuros,
que podem explorar novas hibridizagoes, bem como possiveis conceitos de populacao. Estas
opc¢oes foram mantidas & parte neste trabalho, a fim de se concentrar melhor nos aspectos de
vizinhanca. Uma vez que essas vizinhangas sao o ponto central na concepcao do método, é
importante investigar os componentes da busca mais promissores e medir o impacto de alguns

parametros-chave do método. Este é o assunto de uma anélise detalhada na proxima segao.

3.3.2 Analise de Sensibilidade — Parametros da Busca e das Vizi-
nhancas

Esta se¢ao analisa a sensibilidade do método a uma mudanca em seus parametros, e avalia a
contribuicao de seus componentes principais e suas vizinhancas. A partir da configuragao
padrao HILS-Completo, variou-se um parametro/fator de cada vez (abordagem OFAT) e
testaram-se as configuragoes resultantes. Esses experimentos sao resumidos da Tabela 3.3 a 3.5.
Cada linha apresenta o desempenho de uma configuragao alternativa do método (indexado
de A a R), em termos de gap médio e tempo, nos seis conjuntos de instancias. Para manter
um esforco computacional razoavel, uma tnica execucao foi realizada para cada configuracao
nas 2060 instancias.

Impacto dos parametros gerais da busca. A primeira investigacao realizada diz
respeito ao operador de perturbagao e ao critério de parada, estes parametros sao recorrentes
em todas as metaheuristicas baseadas na metaheristica Iterated Local Search. Nas duas pri-
meiras configuragoes alternativas, a periodicidade do operador de perturbacao foi modificada,
isto é, o niimero ;s de movimentos de custo zero e fases de busca local realizadas antes
da perturbacgao. Este parametro é dividido pela metade na configuracao A e duplicado na
configuragao B. Uma vez que o produto Ngu.« X Nis controla o niimero total de descidas
da busca local antes da terminacao, este € mantido constante, ajustando-se Ngy.x. As con-
figuracoes C e D tem por objetivo investigar o impacto de execuc¢oes mais longas e curtas,
respectivamente, duplicando ou reduzindo o valor de Ng,x sem afetar N, s. Finalmente, as
configuragoes E, F e G investigam valores alternativos para o operador de perturbagao, o

que pode envolver executar uma perturbacao mais forte para uma exploragao melhor do
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espaco de busca (Sgyax

adicional (Sgyax = 1 ou 2).

= 5) ou uma perturbacao mais fraca para permitir uma intensificagao

e o] O (W) (ta) (ua) () (da)

Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo

Padrao 50 100 3 |0,02 997 | 0,01 3444 0,23 52,22 | 0,05 190,40/ 0,00 11,78 | 1,16 31,45
A. Mais Frequente | 100 50 3 |0,02 13,76 | 0,01 42,16 | 0,22 80,40 | 0,04 250,58 0,00 13,81 | 1,16 57,97
B. Menos Frequente| 25 200 3 | 0,04 10,96 | 0,02 32,58 | 0,26 46,08 | 0,10 73,39 | 0,00 13,05 | 1,40 22,70
C. Exe. Longa 100 100 3 |0,02 21,03 |0,00 6783 0,21 97,67 |0,03 382,53| 0,00 2535 |1,09 59,95
D. Exe. Curta 25 100 3 | 0,04 565|002 2018|028 34,69 | 0,10 50,05 | 0,01 645 | 1,47 15.60
E. Perturb. Forte 50 100 5 | 0,03 10,93 | 0,01 37,71| 0,24 56,82 | 0,09 111,00| 0,00 12,87 | 1,17 31,18
F. Perturb. Fraca1| 50 100 1 |0,02 10,56 | 0,01 31,57 | 0,18 76,25 | 0,06 166,64| 0,00 1247 | 1,42 25,78
G. Perturb. Fraca2| 50 100 2 | 0,03 11,03 | 0,01 3281 0,24 62,01 | 0,07 132,53| 0,00 12,73 | 1,29 30,31

Tabela 3.3: Impacto de algumas variagoes dos parametros da perturbacao e de terminagao
do algoritmo.

As alteragoes nos parametros realizadas nas configuragoes A, B, E, F e G sao em geral
prejudiciais para o desempenho do método. Parece que a execucao de uma perturbacao mais
forte, ou recorrer a este operador com mais frequéncia tem apenas um pequeno impacto sobre
o desempenho, mas o processo inverso teria um impacto negativo maior. A configuracao
C permite uma execugao mais longa e, assim, leva naturalmente a melhores solucoes. Esta
melhoria da qualidade da solugao, no entanto, permanece pequena em comparagao com o
tempo de CPU adicional utilizado.

Contribuicao das vizinhangas em larga escala. O segundo experimento tem como
objetivo avaliar o papel de cada vizinhanca larga, bem como os movimentos de custo-0, que
sao criticos para a diversificagao da busca. Assim, nas configuragoes de H a K, cada uma
das quatro vizinhancgas largas foram desativadas. Na configuragao L, todas as vizinhancas de
larga escala foram desativadas. Finalmente, nao sao aplicados movimentos de custo-0 na
configuragao N.

Todos os componentes da busca parecem contribuir positivamente para a qualidade final
da solugao. Por ordem de grandeza, a maior perda ocorre ao desativar os movimentos custo-0,
pois contribuem muito significativamente para a diversidade da busca. Na segunda posicao,
desativar todos as vizinhangas de larga escala (como em ILS-Simples) também leva a uma
grande perda de qualidade da solugao, mas também a um ganho de tempo computacional.
Foram testadas longas execugoes do algoritmo (configuracdo M, através de um aumento
quadruplo de Ng;.x) sem as vizinhangas em larga escala, e isto nao foi suficiente para recuperar

a qualidade da solucao do método completo.
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(t) (u) (ta) (ua) (d) (da)
Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo
Padriio 0,02 997 | 0,01 3444 | 0,23 52,22 | 0,05 190,40 | 0,00 11,78 | 1,16 31,45
H. Sem Assign 0,03 521 |0,01 2438 | 0,27 4348 | 0,10 61,89 | 0,00 4,73 | 1,29 28,37
I. Sem Ejection Chains 0,02 9,99 | 0,01 3092 | 024 56,67 | 0,07 10831 0,00 11,58 | 1,23 2887
J. Sem Grenade 0,02 984 | 0,02 3499 | 025 46,49 | 0,07 70,97 | 0,01 11,58 | 1,21 29,51
K. Sem Cobertura Conj. 0,37 9,28 | 0,03 33,16 | 0,54 33,76 | 0,30 46,34 | 0,00 11,88 | 1,40 13,75
L. Sem Vizinhangas Largas 0,49 450 | 0,24 18,66 | 0,72 11,35 | 0,43 18,98 | 0,07 397 | 1,36 7,39
M. Sem Vizinhancas Largas ++ | 0,39 50,21 | 0,15 65,62 | 0.65 27,61 | 0,39 47,52 | 0,06 15,56 | 1,22 16,33
N. Sem custo-0 0,10 9,52 | 0,02 32,63 | 0,31 57,97 | 0,07 172,05| 0,00 10,15 | 3,16 17,06

Tabela 3.4: Analise de sensibilidade quando algumas vizinhancas sao desativadas.

A vizinhanga em larga escala baseada no modelo de PI para o problema de cobertura
de conjuntos tem o maior impacto na busca, especialmente para os conjuntos de instancias
(t) e (ua). Conforme observado na Figura 3.8, nessas instancias o problema de cobertura
de conjuntos é convenientemente resolvido com um tempo de CPU pequeno. Isso permite
usar um conjunto maior de colunas, aumentando assim as chances de melhoria da solucao.
Finalmente, as tltimas trés vizinhancas: ejection chains, assignment e grenade tém um
impacto mais moderado na qualidade da solugao. Suas contribuigoes s6 sao observadas
em instancias mais dificeis: (ta), (ua) e (da). No entanto, note que a remogao destas trés
vizinhangas juntas é mais prejudicial (compare as configuragoes K e L). As trés vizinhangas
oferecem diferentes formas de melhoria e diversificacao nas solugoes, que nao sao criticas
quando tomadas uma a uma, mas muito mais significativas quando consideradas como um
todo.

Impacto dos parametros da cobertura de conjuntos. Os tltimos parametros do
método referem-se & vizinhanca de cobertura de conjuntos. A calibracao preliminar realizada
no método levou a um limite de tempo 71+ = 20 segundos para o resolvedor, bem como a um
mecanismo adaptativo para o tamanho do conjunto de colunas (pool), a partir de um tamanho
de Spoor = 1500 colunas. Assim, foram testados o impacto deste mecanismo adaptativo
nas configuragoes de O a Q, avaliando trés valores do tamanho de pool fixado em 1000,
1500 e 2000 colunas, juntamente com um tempo de 10, 20 e 60 segundos, respectivamente,
para a resolucao do problema de cobertura de conjuntos. Finalmente, a tltima configuragao
R considera uma possivel substituicao da cobertura de conjuntos por uma formulagao de
particionamento de conjuntos definida, usando uma igualdade na Equagao (3.5).

Nestes experimentos, pode-se observar que o tamanho do pool é um parametro muito
sensivel. Um valor pequeno leva a problemas de cobertura de conjuntos simples que nao

resultarao em melhorias na solugao, mesmo quando resolvido até a otimalidade, enquanto um
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O G (W) (ta) (ua) (@) (da)

Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo| Gap Tempo
Padrio Sim 1500 20 | 0,02 9,97 | 0,01 34,44 | 023 52,22 | 0,05 190,40] 0,00 11,78 1,16 3145
0. Pool Fixo — Nao 1000 10 | 0,05 9,80 | 0,02 34,14 | 0,33 41,57 | 0,16 44,97 | 0,00 11,84 | 1,30 16,58
P. Pool Fixo Nao 1500 20 | 0,04 985 | 0,02 3518 | 0,26 54,75 | 0,14 4892 | 0,00 11,80 | 1,20 24,84
Q. Pool Fixo + Nao 2000 60 | 0,03 11,42 | 0,02 3429 | 0,20 9566 | 0,11 71,90 | 0,00 11,93 | 1,28 5821
R. Particionamento Conj.| Sim 1500 20 | 0,02 10,19 | 0,01 33,85 | 0,22 52,82 | 0,07 122,83| 0,00 12,13 | 1,20 27,71

Tabela 3.5: Analise

de Sensibilidade nos parametros da vizinhanca de

cobertura de conjuntos.

valor maior abre o caminho para mais oportunidades de melhoria, mas com o risco de nao

resolver o modelo matemético no tempo determinado. Para as instancias do conjunto (da), um

tamanho de pool intermediario de 1500 parece ser apropriado, enquanto para outras instancias,

por exemplo, (ta) e (ua), um tamanho de pool maior com 2000 colunas leva a solugoes de

melhor qualidade mas com um tempo computacional adicional.

Claramente, a melhor

configuragao do parametro depende das caracteristicas das instancias. Isto leva a utilizacao

do mecanismo adaptativo no método, que possui um desempenho melhor globalmente do que

cada uma das configuracgoes estaticas. Finalmente, a utilizacao do modelo de particionamento

de conjuntos ao invés do modelo de cobertura de conjuntos nao conduziu a uma diferenca

significativa na qualidade da solucao.




Capitulo 4

Um Abordagem Exata para o Problema de
Bin Packing com Dependéncias

O Problema de Bin Packing com Dependéncias (PBPD) possui uma estrutura diferente da
apresentada pelo problema de bin packing com conflitos, no sentido que uma simples realocacao
de um item em outro bin necessita de realocagoes simultaneas de possivelmente muitos outros
itens em conjunto. Esta tarefa pode ser dificil de ser elaborada e computacionalmente custosa
em abordagens baseadas em metaheuristicas sem a inclusao de novas vizinhangas avancadas
que sejam baseadas na realocacao de cadeias de itens inter-dependentes. Deste modo, para
produzir resultados iniciais para o PBPD, neste trabalho considerou-se o uso de resolvedores
de programacao inteira que estao disponiveis, tais como o CPLEX, para implementar a
formulacao compacta da Secao 2.2. Porém, os resultados obtidos por essa formulacao sao
limitados a instancias de pequeno e médio porte, como serao vistos na Secao 4.4.2, contendo
os experimentos computacionais realizados.

Como uma alternativa a esses métodos, considera-se ainda neste trabalho o desenvolvi-
mento de outra abordagem de programagao matematica, que se beneficia do desenvolvimento
recente de frameworks Branch-and-Price (B&P) e onde as dependéncias podem ser mais
facilmente integradas. De modo geral, o uso desse tipo de abordagem tem apresentado
bons resultados para diversas variantes do problema de bin packing [Delorme et al., 2016,
Sadykov e Vanderbeck, 2013, Muritiba et al., 2010]. O método desenvolvido nesta tese uti-
liza o algoritmo de branch-and-price para resolver o PBPD, onde uma heuristica de pricing
baseada no algoritmo de Busca em Profundidade (ou Depth First Search (DFS)) foi imple-
mentada. O método desenvolvido utiliza uma implementacao do branch-and-price chamada
BaPCod [Vanderbeck, 2011, Sadykov e Vanderbeck, 2013].
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Este capitulo esta organizado do seguinte modo: inicialmente é feita uma pequena revisao
sobre os métodos exatos usados na abordagem proposta. Logo apos, sao apresentados os
modelos matematicos desenvolvidos para o problema. A seguir, é descrito como o branch-
and-price foi aplicado ao PBPD. Existe ainda uma descricao das instancias criadas para o
problema e, por fim, sd@o apresentados os resultados experimentais obtidos com o algoritmo

desenvolvido.

4.1 Revisao de Conceitos

Esforgos na tentativa de desenvolver métodos para a resolucao de problemas de programacao
linear inteira e de programagao linear inteira mista tém sido realizados ao longo dos anos. A
partir da década de noventa, o uso de abordagens que utilizam o branch-and-price comecaram
a ser mais amplamente investigados.

Branch-and-price é uma técnica que combina o algoritmo de Branch-and-Bound(B&B)
com o método de geracao de colunas para resolver problemas com uma grande quantidade
de variaveis. De modo que em cada n6 da arvore de branch-and-bound, a relaxacao linear é
resolvida por um método de geracao de colunas. O sucesso desse método no tratamento de
problemas com muitas variaveis se deve ao fato que somente um subconjunto de variaveis é
considerado explicitamente, ja que de qualquer forma a maioria das variaveis sera igual a
zero na solucao 6tima do problema e a geracao explicita de todas as variaveis consumiria
muito tempo e memoria [Barnhart et al., 1998]. Essa abordagem é também frequentemente
utilizada para gerar e explorar melhores limites inferiores para alguns problemas ja que nem
sempre ¢é possivel obter o 6timo.

Para realizar a geracao de colunas, o problema ¢ decomposto retirando-se parte de suas
restrigoes e tratando-as em um problema auxiliar, reduzindo assim o ntimero de restrigoes do
problema resultante. Métodos de decomposicao podem ser aplicados dividindo o problema
principal em um ou mais subproblemas. A decomposi¢gao de Dantzig-Wolfe é uma técnica
importante e bem sucedida para realizar essa reformulacao.

As secOes seguintes fornecem uma breve revisao sobre todos esses conceitos que foram

estudados para aplicar a abordagem proposta.

4.1.1 Decomposicao de Dantzig-Wolfe

Métodos de decomposicao foram criados a partir da ideia de dividir para conquistar. Desta

forma, problemas maiores podem ser divididos ou decompostos em outros problemas menores
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que podem ser resolvidos separadamente. O método de decomposicao de Dantzig-Wolfe,
proposto por [Dantzig e Wolfe, 1960], foi introduzido inicialmente com o intuito de resolver
problemas de programagao linear de grande escala mas também pode ser aplicado a problemas
de programacao inteira. Esse método se baseia na propriedade que as solugoes de um certo
dominio convexo limitado podem ser representadas como uma combinacao linear convexa de
seus pontos extremos.

Partindo dessa propriedade, para entender como a decomposicao é realizada, considere

um problema de programacao linear escrito da seguinte forma:

min ¢z (4.1)
s.a.

Az =1 (4.2)

Dx <d 4.3

x>0 (4.4)

Supondo que as restrigoes 4.3 e 4.4 do problema definam um poliedro limitado e nao
vazio P e, seja X o conjunto de seus pontos extremos, tem-se que uma solucao x € P pode

ser escrita como uma combinagao convexa dos pontos extremos de P do seguinte modo:

T = Z g (4.5)

qgeX
=1 (4.6)
qeX
A =0 Vge X (4.7)

Portanto, o problema linear pode ser reescrito substituindo as variaveis x como dado a

seguir:

min Z cqAq (4.8)

S.a.
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d A =1 (4.10)

qgeX

A 20 Vge X (4.11)

Essa reformulacao ¢ chamada de Problema Linear Mestre (PLM) e contém menos restrigoes
mas uma grande quantidade de varidveis. Na pratica, ainda é um problema computacional-
mente custoso de ser resolvido, no entanto, pode-se utilizar o procedimento de Geracao de

Colunas na sua resolucao. Este procedimento é descrito a seguir.

4.1.2 Geragao de Colunas

Geragao de Colunas (GC) é uma técnica utilizada para resolver problemas lineares que contém
muitas varidveis (colunas), tais como os comumente produzidos pela técnica de decomposigao
apresentada na secao anterior. Na geracao de colunas, ao invés de resolver o problema mestre
utilizando todas as suas colunas, parte-se de um subconjunto restrito dessas, em um processo
onde novas colunas podem ser adicionadas iterativamente quando necessario. Essas colunas
que irao alimentar o método podem ser obtidas resolvendo-se subproblemas (pricing). A

abordagem geral esté resumida na Figura 4.1.

‘ Problema Mestre Restrito (PMR) ‘L

‘ Resolver Relaxacéo Linear do PMR ‘ Adicionar Colunas

‘ Resolver Problema de Pricing ‘

Existe Coluna )
com custo Sim

reduzido

negativo?

Fim
Figura 4.1: Estrutura esquematica do algoritmo de Geragao de Colunas.

Devido a grande quantidade de colunas resultante da decomposicao de Dantzig-Wolfe, a

maioria dessas nao sao incluidas no problema linear mestre, resultando no que chamamos de
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Problema Mestre Restrito (PMR). Iterativamente, através da resolugao da relaxagao linear do
PMR, valores duais para as restricoes do PMR sao encontrados, esses valores sao utilizados
para definir o problema de pricing: o subproblema é resolvido afim de encontrar colunas
com custo reduzido negativo. Se estas forem encontradas, elas sao adicionadas ao PMR e o
problema seré resolvido novamente. O processo termina quando nao houver mais colunas
com custo reduzido negativo para o PMR, neste caso, a solugao do PMR serd 6tima também

para o problema mestre.

4.1.3 Branch-and-Price

Finalmente, Branch-and-Price (B&P) refere-se a um método branch-and-bound que é combi-
nado com um procedimento de geracao de colunas. Essa geracao de colunas é utilizada para
resolver uma reformulagao do problema original tal como a reformulacao de Dantzig-Wolfe,
com o objetivo de obter limites inferiores melhores que a formulacao original. Mesmo que
o esfor¢co necessario para obter cada limite inferior seja maior, uma relaxacao mais forte
também permite cortar partes maiores da arvore de busca usando os limites, resultando
possivelmente em um método geral mais eficiente. A reformulacao de Dantzig-Wolfe permite
ainda reduzir a simetria em diversos casos, o que ajuda também na resolugao.

Combinar a geracao de colunas com o algoritmo de branch-and-bound leva a alguns
desafios especificos. Primeiro, gerar (pricing) as variaveis necessarias para o problema mestre
usando o procedimento de geracao de colunas no noé raiz normalmente é insuficiente para
garantir que todas as colunas necessarias sejam consideradas durante a busca em toda a
arvore. Devido as restrigoes de ramificacao, outras colunas podem ser necessarias em niveis
mais baixos da arvore de busca. Por esse motivo, a geracao de colunas é realizada em cada
no6 da arvore de branch-and-bound para certificar que todas as colunas necessarias entraram
no problema mestre e que os limites gerados pelo algoritmo de geragao de colunas sao validos.
Diferentes algoritmos de branch-and-bound podem ter politicas distintas sobre quais colunas
serao reutilizadas de niveis anteriores. Além disso, a ramificagdo nas variaveis A do PLM é
geralmente impraticavel, pois a imposi¢ao de A = 0 no branch equivale a eliminar tal coluna,
e nao existe uma maneira simples de proibir a reapari¢ao da mesma variavel (re-pricing) nas
resolucoes subsequentes do problema de pricing. Por essa razao, outras regras de ramificagao
geralmente devem ser implementadas [Vanderbeck, 2011].

A seguir, nas proximas se¢oes sao detalhados como esse método foi utilizado para resolver
o PBPD.
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4.2 Modelos Matematicos para o PBPD

Uma formulagao matematica para o PBPD, chamada aqui de F'1, foi descrita anteriormente
na Secao 2.2. Nesta formulacao, que por questoes de clareza seré apresentada novamente a
seguir, considere a variavel x;; igual a 1 se o item ¢ foi alocado ao bin k e 0, caso contrario; a
variavel y; € igual a 1 se o bin k foi utilizado na solucao. w; expressa o peso do item 7, () a
capacidade dos bins, N (i) o conjunto de vizinhangas do item 7 e N;(i), o conjunto de itens

que pertencem a vizinhanca [ do item 2.

s.a. Zwixik < Qg k=1,....n (4.13)

> ay=1 i=1,....n (4.14)

k=1

v <Y g Viel,...,n,Vkel,...nVlel,.. . L (4.15)
JEN(1)

i € {0,1} k=1,...,n (4.16)

zi € {0,1} i=1,...,nk=1,....n (4.17)

Em F'1, existe uma grande quantidade de simetria, uma vez que existem diversas solugoes
nas quais o conjunto de itens esta alocado exatamente com a mesma configuracao mas em bins
diferentes. Para acelerar o tempo de computacao e melhorar o comportamento do modelo
matematico, reduzindo por exemplo a simetria, foram adicionadas as seguintes desigualdades

no modelo:

Yk 2 Yk+1 VeE=1,....n—1 (4.18)
T =0 Vi=1,....n—1,Vk=14+1,....n (4.19)
xikéyk Vk,‘zl,...,n,Vizl,...,n (420)

O conjunto de desigualdades em (4.18) foi adicionada para reduzir o tamanho da arvore
de enumeragao do branch-and-bound. Esse conjunto de desigualdades impoe que os bins sejam
utilizados de acordo com a ordem de seus indices. O conjunto de desigualdades em (4.19)

elimina diversas solugoes simétricas considerando que ha uma solucao 6étima onde o item 1 foi
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alocado ao bin 1, o item 2, ao bin 1 ou 2, e assim sucessivamente. Para melhorar a relaxacao
linear, foi adicionado o conjunto de restrigoes (4.20), que determina que itens com valores
inteiros nao podem ser alocados a bins com valores fracionarios. Essas desigualdades ja sao
bem conhecidas e utilizadas para o problema de bin packing |[Delorme et al., 2016].

Mesmo com a adi¢cao dos cortes, o modelo F'1 nao é resolvido de maneira eficiente
utilizando-se os resolvedores de programacao matematica para diversas instancias do PBPD.
Portanto, adicionalmente a F'1, outra formulacao alternativa para o PBPD pode ser obtida.
Tal formulacao, chamada de F2, é baseada na formulacao do problema de particionamento

de conjuntos e pode ser vista nas Equagoes de (4.21) a (4.23) a seguir.

(F2) min ) (4.21)

j€D

sa. Y agh =1 VieV (4.22)
j€D
;€ {0,1} Vj €D (4.23)

Considere D um conjunto composto por todos os sub-conjuntos de itens que podem
ser alocados em um bin e que respeitam a definicao de dependéncia entre vizinhancas do
problema. A funcao objetivo em (4.21) minimiza o namero de conjuntos selecionados, ou
seja, o namero de bins que serao utilizados. O conjunto de restrigoes (4.22) garante que cada
item 7 deve estar associado a um conjunto que estaré na solugao. Cada variavel binaria A;
serd igual a 1 se o subconjunto de itens j é selecionado para fazer parte da solucao e 0, caso
contrario. Associado a cada item ¢ e cada sub-conjunto j existe ainda uma constante a;; que
seréd igual a 1 se o item ¢ esta no conjunto j.

Tal formulagao acima envolve um ntmero exponencial de variaveis A. No entanto, ela
possui uma alternativa para sua resolucao, que é a utilizacao do algoritmo de branch-and-price
para resolvé-la. A seguir seréd fornecida uma descricao de como essa abordagem foi aplicada
ao PBPD.

4.3 Branch-and-Price aplicado ao PBPD

No caso do branch-and-price desenvolvido para o PBPD, a decomposi¢ao de Dantzig-Wolfe
¢é aplicada a formulagao F'1 e, assim como no problema de bin packing classico, resulta no

problema de particionamento de conjuntos como problema mestre. A formulacao resultante
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para o problema mestre é a mesma ja apresentada em F'2. O subproblema de pricing obtido,
de modo anélogo, é o Problema da Mochila com Dependéncias (PMD), que pode ser formulado

por F'3 como:

(F3) max Z 1 (4.24)
1=1
s.a. szx; <Q (4.25)
i=1
< Y Viel,...,n,Vlel,... L (4.26)
JENI(3)
2, € {0,1} i=1,...,n (4.27)

Para o problema de pricing, considere ®;, onde ¢ € V', os valores duais relativos as

restrigoes 4.22. A seguir é descrito como o problema de pricing foi tratado.

4.3.1 Pricing

Para resolver o problema de pricing, neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo heuristico.
Se este algoritmo falhar em encontrar colunas com custo reduzido, o subproblema é resolvido

de modo exato. Os dois métodos sao detalhados nas proximas segoes.

4.3.1.1 Pricing usando heuristica

Foi proposto um algoritmo heuristico para resolucao do problema de pricing. Essa abordagem
utiliza o algoritmo de Busca em Profundidade (ou Depth First Search — DFS ) para auxiliar
na escolha dos itens que devem ser incluidos na mochila. O pseudo-cédigo é apresentado nos
Algoritmos 6 e 7.

No Algoritmo 6, considere como entrada o conjunto D de itens. Cada item possui um
status que indica se o item foi fixado com 1, com 0 ou se é livre. Seja V', o conjunto de todos
os itens, w; o peso de cada item, Q) estante 0 €spaco disponivel na mochila e, S o conjunto de
itens ja alocados na mochila.

Enquanto a mochila nao esté cheia, o algoritmo tenta inserir itens na mochila. Inicialmente,
na linha 2, um item ¢ é escolhido para ser alocado na mochila. Essa escolha é realizada de
forma gulosa, de acordo com o status do item, o nimero de dependéncias que o item resolve
se alocado na mochila e o seu beneficio. O beneficio é calculado pelo valor do custo reduzido

do item dividido pelo seu peso. Se hé espaco para alocar o item na mochila, o mesmo é
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Algoritmo 6 Heuristica para o Pricing

1

9:

10

: enquanto (Qestante > 0) e (|S] < |V]) faga
Escolha um item ¢ € V — S
se w; < Qrestzmte entao
DFS(LQT@stantvas);
S =541
se DFS encontrou um né folha, um ciclo ou item ja adicionado entao
Adiciona itens da arvore de DF'S;
fim se
fim se
: fim enquanto

Algoritmo 7 DFS(i,Q estante,G,S)

NN DN DN N NN & = = = el =
e N R S I T S TR S =

: Marca ¢ como visitado;
: pre(i) + +;
se (w; < Qrestante) € (i.status # 0) entao
se Adj(i) = () entao
encontrou um no6 folha;
senao
Ordena Adj(i) pelos custos reduzidos;
para v € Adj(i) faga
se v € S entao
encontrou um item ja adicionado na mochila;
break;
senao
se v nao foi visitado entao
Insere aresta (i,v) na arvore de DFS;
DFS(VaQTGStant67G7S);
senao
se pos(v) indefinido entao
encontrou um ciclo;
break;
fim se
fim se
fim se
fim para
fim se
: fim se

: pos(i) + +;
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alocado. Além disso, usa-se o algoritmo de DFS (linha 4), para tentar alocar outros itens
juntos na mochila e tentar resolver as restri¢oes de dependéncia.

O algoritmo de DFS (Algoritmo 7) percorre o grafo examinando seus nés, o item i é
considerado como o no raiz. A busca pela arvore tem por objetivo encontrar um caminho
na arvore que forme um ciclo que inclua o item ¢ (linha 18) ou outro item ja adicionado na
mochila (linha 10), ou um no6 folha (linha 5), que nao possua nés dependentes, como vistos
na Figura 4.2. Desta forma, se alguma destas estruturas for encontrada, o conjunto formado

pelo n6 7 e a arvore de DFS ira formar um subconjunto de itens viavel para o PBPD.

N\ mochila
N U N
\ (:D\ no6 folha
NO

(a) Caminho que forma um (b) Caminho que inclui (¢) Caminho que inclui um no

ciclo. um item ja alocado. folha.

Figura 4.2: Tipos de caminhos na arvore que sao buscados pelo DFS.

4.3.1.2 Pricing usando programacao inteira

Para a resolucao exata do problema de pricing uma opg¢ao mais direta e simples ¢ utilizar o
modelo matemaético existente para o problema da mochila com dependéncias. Isto é feito
com o uso de um resolvedor de programagao matematica, tal como o CPLEX, que é baseado
no algoritmo de branch-and-cut. Essa solucao é eficiente, mas para a resolucao do problema

de pricing em instancias grandes ainda pode utilizar uma significativa quantidade de tempo.

4.3.2 BapCode

O desenvolvimento de um método B&P exigia um grande desenvolvimento para formular
e resolver o problema, escolhendo estratégias de branching, incluindo estabilizagao e outras
técnicas de aprimoramento que permitiam uma resolucao eficiente do problema estudado. Com
o criagao de frameworks B&P, e do BapCod [Vanderbeck, 2011, Sadykov e Vanderbeck, 2013],
este desenvolvimento foi facilitado devido a disponibilizacao desse framework de caixa preta

que gerencia esses passos criticos.
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O BaPCod utiliza um esquema de branching de [Vanderbeck, 2011] e a heuristica primal

baseada em uma exploragao parcial da arvore de branch-and-price de [Joncour et al., 2010].

4.4 Experimentos Computacionais

As abordagens propostas neste capitulo foram codificadas em C++ e testes experimentais
foram conduzidos para analisar a performance e o comportamento dos métodos. Todos os
testes foram executados em uma méquina Intel i7 com 3,4 GHz e 16 GB de memoéria RAM
utilizando o sistema operacional Linux 64 bits. Como resolvedor matemaético foi utilizado
o ILOG CPLEX versao 12.5.1. Todos os testes utilizaram apenas uma tnica thread. Na
implementagao da formulacao F'1 foi utilizada ainda a biblioteca ILOG Concert.

Na proxima segao serao descritas como as instancias utilizadas nos testes foram geradas.

E a seguir, serao exibidos os resultados encontrados.

4.4.1 Instancias

Como nao haviam instancias para o PBPD, para a realizacao dos testes foram geradas
instancias inspiradas no problema da Mochila 1-vizinho como descritas a seguir.

Como ponto de partida para gerar o conjunto de problemas teste foram utilizadas al-
gumas das instancias existentes na literatura para o PBPC. Mais especificamente, foram
utilizadas 40 instancias do conjunto (u — uniforme) e 40 instancias do conjunto (t — tri-
plet) ambas propostas por [Muritiba et al., 2010], com bins de capacidade 150 e nimero
de itens iguais a n, = {120,250,500,1000} e n; = {60,120,249,501} respectivamente.
Além dessas, foram utilizadas outras 40 instancias do conjunto (d) (com mais itens por
bin) criadas por [Sadykov e Vanderbeck, 2013] com capacidade de 10000 e namero de itens
nqg = {120, 250, 500, 1000}.

Essas instancias do PBPC foram tratadas da seguinte forma: primeiro, os grafos de
conflitos existentes foram removidos e a capacidade dos bins foi dobrada afim de evitar
inviabilidades. Depois, para cada instancia do PBPC considerada, uma solugao viavel do
bin packing foi produzida. Nesta solucao de referéncia foram adicionadas as dependéncias
entre os itens tomando-se cuidado para nao criar nenhuma inviabilidade e garantindo que
essa solucao seja viavel para o problema considerando as dependéncias.

A solugao viavel do problema de bin packing foi obtida do seguinte modo: foi criado um
algoritmo onde a cada iteracao de um loop seleciona-se aleatoriamente um item entre os

ainda nao alocados a nenhum bin. Esse item é alocado ao primeiro bin que tenha menos de
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80% de seu espago ocupado e cuja capacidade residual seja menor ou igual ao peso do item
que sera inserido. Se nao houver nenhum bin jé utilizado com espacgo suficiente, um novo bin
¢é adicionado a solucao e o item alocado a esse bin.

Para adicionar as dependéncias na solucao de referéncia, os itens foram separados nas
vizinhancas de acordo com a alocagao destes nos bins. As caracteristicas do grafo criado
levaram em consideracgoes trés parametros: « — porcentagem de itens sem vizinhangas;
£ — numero de itens em cada vizinhanca; ciclo — existéncia ou nao de ciclo no grafo de

dependéncias. O procedimento para criar as vizinhancas é descrito abaixo.

1. a% dos itens sao escolhidos para serem “sem vizinhanga” um item é escolhido aleatori-
amente em cada bin da solucao de referéncia e marcado como “sem vizinhanca” até que

o valor de « seja atingido;

2. Para cada item ¢ que nao estd marcado como “sem vizinhanga”, selecione [ itens para
pertencer a sua vizinhanga, comecando com pelo menos um item escolhido aleatori-
amente entre os itens pertencentes ao bin onde o item esta alocado na solugao de

referéncia.

Apos alguns testes empiricos, foram considerados os valores de o = {30%,50%} e
p=12,3,5,10,20}. Foram criadas instancias com ciclo entre os itens no grafo de dependéncias
e sem ciclo. Essas configuragdes combinadas geraram 240 instancias, 120 sem ciclo e 120 com

ciclo.

4.4.2 Resultados

Foram realizados diversos testes para verificar a qualidade dos métodos propostos. Serao
apresentados os resultados encontrados na implementacao do modelo matemético proposto F'1
(solucionado pelo branch-and-cut do CPLEX com configuragao padrao) e do branch-and-price
com a heuristica de pricing proposta (solucionado pelo BaPCode e usando o CPLEX como
resolvedor).

Cada instancia considerada foi executada com um tempo limite de 1 hora, tanto para o
modelo matematico F'1 quanto para o branch-and-price proposto para o PBPD.

Devido a quantidade de instancias existentes, os resultados encontrados foram divididos
em 6 tabelas, nas trés primeiras (Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3) sao exibidos os resultados para as
instancias que nao possuem ciclo no grafo de dependéncias e nas trés tltimas (Tabelas 4.4, 4.5

e 4.6), os resultados vistos sdo para as instancias com ciclo no grafo de dependéncias. Cada
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tabela possui 40 instancias pertencentes a um determinado conjunto, dentre os conjuntos (u),
(t) e (d) existentes inicialmente para o problema de bin packing com conflitos.

Em todas estas tabelas, as quatro primeiras colunas indicam as caracteristicas de cada
instancia: Inst. denota o problema teste, n indica o nimero de itens que a instancia possui,
a ¢é o valor do parametro « utilizado para gerar a instancia, 3 denota o valor do parametro
[ utilizado. Nas outras colunas, LBy indica o valor da relaxacao linear no no6 raiz, LB é
o melhor valor do limite inferior (ou lower bound) obtido, UB é o valor do melhor limite
superior (ou upper bound), Tq indica o tempo de CPU em segundos gasto pela relaxacao
linear, T indica o tempo total de CPU em segundos gasto pelo método considerado, GAP
denota a diferenca percentual entre o valor do melhor limite inferior e o melhor limite superior
obtido. NIN&s indica o nimero de nos que foram processados na arvore de B&B e NCol
indica o numero de colunas geradas.

Em alguns casos a execucao do método proposto atingiu o tempo limite predefinido, essa
informacao é exibida nas colunas marcadas com o valor “TL”. As colunas referentes ao dado
que nao pode ser obtido no tempo limite foi marcada com o simbolo “-”. Para cada instancia

o melhor limite inferior obtido é destacado em negrito.

Considerando os resultados das Tabelas 4.1 — 4.6, observa-se que a geracao de colunas
produz limites inferiores de boa qualidade, que permitem ao algoritmo de B&P resolver a
maioria das instancias no né raiz. Das 240 instancias existentes, o B&P apresentou um GAP
melhor ou igual ao B&C em 177 delas, onde 87 em instancias que nao possuem ciclo no grafo
de dependéncias e em 90 que possuem ciclo. O tempo utilizado pelo B&P é, em geral, menor
que o tempo gasto pelo B&C, a tnica excec¢do se da para as instancias do conjunto (d), que
possuem mais itens por bin, o que torna o subproblema mais dificil de ser resolvido pelo

branch-and-price.

De modo geral, pode-se perceber ainda que quanto maior o niimero de itens maior a
dificuldade das abordagens propostas em encontrar uma solu¢ao dentro do tempo limite.
A seguir analisaremos o comportamento dos métodos para cada conjunto de instancias
individualmente.

Para as instancias do conjunto (u) sem ciclo, com os resultados exibidos na Tabela 4.1,
nao foi possivel obter nem o resultado da relaxacao linear do modelo e nem o resultado do

B&P dentro do tempo limite para algumas instancias que possuem 1000 itens e o valor de «
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igual a 30. A resolugao do modelo F'1 com o CPLEX permitiu provar a otimalidade em 5
instancias desse conjunto enquanto utilizando-se o B&P é possivel provar em 34 destes.

Na Tabela 4.2, para as instancias do conjunto (t) sem ciclo, utilizando o modelo, o
CPLEX nao conseguiu provar a otimalidade em nenhuma das instancias, obtendo valores
para o GAP entre 2,33% e 9,09%. No entanto, o valor obtido pela relaxacao linear do modelo
no no raiz (LBy) chegou ao mesmo valor de LB em 20 das 40 instancias. Ja utilizando-se
o B&P, provou-se a otimalidade em 29 instancias. Atingindo o tempo limite sem nenhuma
solucao em apenas 6 instancias.

Na Tabela 4.3, para o conjunto (d) sem ciclo, de modo geral, tanto a implementacao do
modelo quanto o B&P tiveram dificuldade em resolver as instancias com nimero de itens
acima de 500. Para quase todas as outras instancias desse conjunto, a resolucao do modelo
F'1 permitiu provar a otimalidade. O B&P teve um comportamento similar porém em um
tempo maior que o modelo.

Ja para as instancias que apresentam ciclo no grafo de dependéncias, cujos resultados
sao exibidos nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6, o modelo teve um comportamento bem similar aos
apresentados com as instancias sem ciclo.

Na Tabela 4.4, para as instancias do conjunto (u), a implementagao do modelo F'1
provou a otimalidade em 5 instancias, destas, 3 foram resolvidas diretamente no né raiz.
Destacam-se neste caso, as instancias [13C e 114C, onde os valores do GAP alcancado foram
respectivamente de 3,77% e 3,85%, enquanto na sua versao sem o ciclo o GAP (exibido
em 4.1) havia sido de 70,52% e 74,23%, respectivamente. Ja o B&P conseguiu provar a
otimalidade em 33 instancias. Além disso, o tempo de execugao gasto pelo B&P foi menor
que o tempo gasto pelo B&C na maioria das instancias.

Os resultados obtidos para as instancias do conjunto (t) com ciclo sdo exibidos na
Tabela 4.5. Nestas instancias, o modelo F'1 conseguiu provar a otimalidade apenas em uma
instancia atingindo o tempo limite para quase todas as instancias, enquanto o B&P conseguiu
provar a otimalidade em 31 instancias.

Na Tabela 4.6, para as instancias do conjunto (d), as duas abordagens tiveram um
comportamento similar. Para as instancias com até 250 itens, os métodos foram capazes de
provar a otimalidade em quase todas no noé raiz. J& para a maioria das instancias com mais
de 250 itens, as abordagens desenvolvidas tiveram dificuldade em encontrar um valor para o

limite inferior e superior, dentro do tempo limite.



50

4.4 Experimentos Computacionais

‘O[O WS (n) ojun(uod op seur)isul se eled sopeINSaYy 1§ B[R],

£65. T 0T°2€8C %000 66T 66T | - 1L 1L - - - 9F'86T | 0¢ 0§  000T | OFI
8099 T ¥o'8S¥Cc %000 002 00T | - L L - - - ¥6'86T | OT  0S  000T | 6EI
2068 T 11°€L1c %000 ¢0t 0T | - 1L L - - - - G 0S¢  000T | S€I
819¢ I 0L°2¥c¢ %000 86T  S6T | - 1L 1L - - - 01°26T | ¢ 0S¢  000T | L¢&I
¥92¢ 1 91°'000¢ %000 00z 00 | - ans L - - - GT'66T | ¢ 0S¢  000T | 9¢I
290L 1 CT'8FSE %000 66T 66T | - 1L 1L - - - - 0 0¢ 0001 | S€I
- - 1L - - - - 1L 1L - - - - 0T 0¢ 0001 | P€I
- - L - - - - L L - - - - G 0¢  000T | ¢€¢€I
- - 1L - - - - 1L L - - - - e 0¢  000T | €I
- - 1L - - - - 1L L - - - 12°66T | ¢ 0  000T | T¢I
e1ee 1 e1'0Le %000 10T 10T | - 1L 1L - - - €6°'00T | 0 0S5 009 0¢1
80¢¢ 1 0z'TLT %000 86 86 - 1L 1L - - - ¥8°26 0T 0% 00¢ 621
ST T 78'ese %000 20T o1 | - 1L 1L - - - 66°T0T | S 05  00S |
£09¢ I 80°T6¢ %000 0T  ¥OT | - ans 6z'68ce - - - ¥Pe0T | € 0S¢ 009 LTl
697¢ I €6'THS %000 €07 0T | - 1L 629761 - - - ¥S50T | ¢ 0S¢  00S 931
0686 1 00°909 %000 €07 0T | - 1L 1L - - - 96'20T | 0 02  00¢ Gzl
902¢ 1 Gz'C9G %000  TOT 01 | - 1L 1L - - - 16‘T0T | 0T  0¢  00S vel
Geog 1 62600 %000 10T 10T | - 1L 1L - - - gL'00T | S 0¢  00S eal
- - L - - - - L L6°LLLT - - - Tv'ootr | € 0¢ 009 oel
- - L - - - - 1L ee'oevT - - - 686 e 0¢ 009 1el
S06¢ T 0602 %000 16 16 16GT 1L 67198 %261 4 ¢ 0105 0z 0S5 0S¢ 0cI
$1GT 1 A S 2%00‘0 €% €g 9¢89LT 1L 0%'Sce 9%G8'T 7S €g 9%'2S 0T 0S5 0S% 611
eLeT 1 8LGY %00‘0 ¢S 4 781TC 1L 12°20¢ %681 €g 4 681G S 05  0S% STI
1621 T GT'1L %000 1S 16 67.L€C 1L £8°9¢T %61 4 I¢ 16°0¢ ¢ 05  0S% LT1
6821 I 81°6¢1 %000 16 5 igauial 1L 0088 %61 44 S 170 4 0 0S¢ 911
9091 1! 6£°09 %000 16 16 £880T 1L TG'L96T  %T6'T 4 ¢ 108 0z 0% 0S¢ GT1
1291 T 8z'T8 %000 0% 0S 119V 1L F1°959 %ETTL V61T 0S 1.°6% 0T 0¢ 0S¢ st
FOF1 1 78'€esT %000 1S 16 SF6¥ 1L 78'e1e %gG'0L  €LT 16 1206 S 0¢  0S% eIl
0281 1 169216 %000 0% 05 LTLTT 1L Ge'e6T 94G8°¢C 4 05 1¢°6¥ ¢ 0¢  0S% 41
7811 T 91°CeST %000 09 0g 6T1.G6 1L €9°60T %4G8°¢C 4 05 8%'6¥ 14 0¢  09% 111
988 I €8's %000  €¢ € 9¢9¢LT 1L 0g91 %LTY e € 06°C¢ 0z 05 0zl 011
CIL I 73’6 %000 ¢¢ 54 60ST9T 1L 6L°CT %4G8°¢ 9z s C6'1¢ 0T 0S5 0g1 61
8.9 T 80°CT %000 ¢g 54 9TTTT z'c9 €691 %000 ST 6% 8T S 05 021 ST
729 1 Ta'eT %000 ¢ ¥C 16301 1L ) %00°'% s 4 6L°CT ¢ 05 021 L1
9.8 1 €L'6¢ %000 ¢ izé 9P 1€°609T  0L°C %000  ¥¢ %4 7.8 4 05 021 9]
159) I eI %000  G¢ Gz 7065 €8CLT 76°¢¢ %000 €2 Gz S92 0z 0g 021 a1
a9 T Al %000  G¢ st L6G1T 782G 610G %000 €% Gz 8T'¥C 0T 02 0zl il
9¢9 T 0202 %000 €2 4 76659 1L €88t %LT'Y i 14 69°'C¢ S 0¢  0g1 ¢l
006 1 89°CT¥ %000  ¢¢ 54 S060T ¥6'05F ST %000 ST 6% 20'7¢ ¢ 0¢ 021 4
00. 1 91°'65¢ %000  7¢ 4 02095 1L 707 %00°'% 4 i 65T 4 0¢ 021 11
[OON SONN ()L dvo an 971 | SONN (5L (s)ox, den an 491 °9a1 g m© u “jsuj

9dlIJ-pue-youelg

14 oedenuioq




51

4.4 Experimentos Computacionais

o[o1 WS (1) ojun(uod op seug)isul sk eied sopeINSOY 7§ BOQR],
1656 1 TF08TT %000  ¥8 78 - 1L 1L - - - 08'¢8 | 0z 09 T0S | OSI
erLe 1 1,102 %000 8 78 - L L - - - 0g'es | 0T 05  T0S | 6LI
18¢ 1 7£'998 %000 8 78 - L L - - - og'es | ¢ 0 105 | 8LI
18¢¢ 1 1¢°60FT %000  ¥8 78 - 1L 89‘00¥¢ - - - 0g'e | ¢ 05  T10S | L
660€ 1 08'998¢  %00‘0 8 8 - L €6'GoTT - - - 0s'e8 | ¢ 06  T0S | 9.1
Hov 1 GT'08TT %000  ¥8 78 - 1L 1L - - - 06'¢8 | 0c 0¢ T0S | SAI
H0¥ 1 G8'GG6T %000 8 78 - 1L 1L - - - 08'¢8 | 0T 02 T10S | PAI
- - 1L - - - - L ¥6'709¢ - - - og'es | ¢ 0¢ 105 | €1
- - L - - - - L L - - - og'es | ¢ 0  T0S | Tl
- - 1L - - - - 1L 0¢'cc0e - - - 0s'e’ | ¢ 0¢  T10S | TLI
603¢ 1 00°TTT %000  ¢¥ 47 STISLT 1L 06'8¢. %€e'e 157 47 08Ty | 0c 05  6%¢ | OLI
1881 1 89°CCT %00‘0  ¢¥ v Z810T 1L 9F‘cLe %ee'e 157 a7 08‘TF | 0T 0§ 6%¢ | 691
0gL1 1 LLTLT %00‘0  ¢¥ 4 ZerorT 1L 80°GCT %eee 157 a7 081y | ¢ 05  6¥¢ | 891
ST 1 16°G0¢ %000 ¥ 4 1002€ L 1766 %€eT IS 4 ¢ty | ¢ 0¢  6Fc | L91
GI¢T 1 18°L8F %000 CF 4 66562 L 0L°0F1 %E8T e 4 081y | ¢ 08 6F¢ | 991
4547 1 86°G0¢ %000  ¢¥ 47 1€0TT 1L GLLOST  %EET 157 47 0S‘TF | 0c 02 6%¢ | S9I
900¢ 1 T6°CTe %00‘0  ¢¥ 47 669.LT 1L eT1LgL %ee'e 157 47 08Ty | 0T 02 6% | $9I
£es1 1 80°169 %000 &F v £192T 1L C6'FFY %€ee'e 157 v 081y | ¢ 0¢  6¥¢ | €91
- - L - - - 122G L LY'PIT %8Sy I 4 ¢ty | ¢ 0¢  6¥c | 291
- - 1L - - - - L SYard) - - - Sty | ¢ 0¢  6Fc | 191
G00T 1 0£°¢g %000 0% 0% 20063¢ 1L 18'ST %9 1% 0% 000z | 0z 05 0Tl | 091
1302 1 9296 %000 0% 0% 799901 1L 6.'S¢ %9 1% 0% 000z | OT 05 0Tl | 6SI
68CT 1 1709 %000 0% 0% 92859 1L 126 %9 1% 0% 000z | ¢ 05  0¢T | 8SI
70GT 1 18718 %000 0% 0% 26197 1L LL°L %9 12 0% 000z | ¢ 05  0¢T | 261
1525 1 16°G6S %LV  1C 0¢ Cz98¢ L 0e'v %9LY  1¢ 0¢ 000 | ¢ 0S¢ 02T | 951
L10T 1 ze'se %000 0% 0¢ SRS L 96°'9¢ %9.% 12 0% 000c | 0z 0¢ 0l | SSI
GoT1¢ 1 C]'FST %000 0% 0% VILSLT 1L 0¢'1¢ %9L'F 1% 0Z 000z | OT 0¢ 0Tl | ¥SI
aVidg 1 0TGRS %9LY TG 0% 11085 1L 68°CT %LV 1C 0% 000z | ¢ 0¢ 03T | €¢I
- - 1L - - - LG9T¥ 1L 2£'8 %9LY 1T 0% 000z | ¢ 0¢ 0¢T | gsI
79 1 15°69¢ %000 1¢ 12 12961 1L 80°S %9.L'F 12 0% 000z | ¢ 0¢  0gT | 16I
612 1 4V %000 0T 01 788%G. L 9¢°0 %60°6 T 01 000T | 0z 0% 09 0G1
6821 1 2291 %000 0T 01 GzL01G 1L 040 %606 1T 01 00°0T | OT 0SS 09 671
454 1 986 %000 0T 01 16E8¢. 1L oo %60°6 11 01 00°0T | ¢ 05 09 S¥I
90¢T 1 0%'9¢ %000 0T 0T £T8L08 1L 170 %60°6 11 0T 00°0T | ¢ 05 09 LVl
860T 1 66891 %606 11T 0T 070625 1L LT°0 %606 1T 01 00°0T | ¢ 05 09 971
LLY 1 08'% %000 0T 01 9GF¥F2ST L 8.0 %60°6 11 01 000T | 0z 0¢ 09 6Pl
£oF 1 £7'6 %000 0T 01 T8LYLT 1L 880 %60°6 T 01 00°0T | OT 0¢ 09 il
6061 1 £6'¢eT %606 11T 01 8££99% 1L 9z'0 %606 11T 01 0001 | § 0¢ 09 eyl
179 1 1%°90¢ %606 1T 01 G09V3T 1L eo'1 %606 11T 01 00°0T | ¢ 0¢ 09 oVl
£0g 1 8L'GY %000 1T 11 696LLT 1L 15°0 %60°6 11 01 000T | ¢ 0¢ 09 152!
[OON SONN ()L dvo an 97T | SONN (s) L (9)°L den an 91 °% 1 | ¢ © u “jsuj

9dlIJ-pue-youelg

14 oedenmurioq




52

4.4 Experimentos Computacionais

‘o[ woes (p) ojun(uod op sewur)sul se eled sopeinsey :¢'§ BOQR],

- - L - - - - 1L L - - - - 0z 0S8 0007 | 0BTl
- - 1L - - - - L TL - - - - 0T 0% 0001 | 6TTI
- - 1L - - - - L TL - - - - q 06  000T | STII
- - 1L - - - - L L - - - - ¢ 0  000T | ATTI
- - 1L - - - - L L - - - - e 0  000T | OTTI
- - 1L - - - - 1L L - - - - 0¢ 0z 0001 | GITI
- - L - - - - 1L 1L - - - - 0T 0% 0001 | ¥ITI
- - 1L - - - - L TL - - - - q 0z  000T | €TTI
- - 1L - - - - L TL - - - - s 0z  000T | &ITI
- - 1L - - - - L L - - - - e 0z  000T | TITITI
GLL8 1 66°L10¢ %000 8¢ 8¢ - 1L 1L - - - ¢I'Le | 0z 0% 00§ 0TTI
- - 1L - - - - 1L L - - - 10°2¢ | 0T 0§ 005 60TI
- - 1L - - - - 1L 1L - - - 8828 | § 05 00§ S0TI
- - 1L - - - oLv6 L eV6Ye %e9‘c 8¢ L8 9.°9¢ | ¢ 05 009 LOTI
- - 1L - - - - L 70°9€91 - - - 9¢2e | ¢ 05 00§ 90TI
- - 1L - - - - L L - - - 67'8¢ | 0c 0t 009 GOTI
- - 1L - - - - L L - - - 0128 | OT 0%  00S POTI
- - 1L - - - - 1L 1L - - - cLLe | S 0z 00§ €011
- - 1L - - - - L 6s'0ces - - - 1628 | € 0z 00§ 20Tl
- - 1L - - - - L v1'e80c - - - 09°9¢ | ¢ 0z 00§ T0TI
G9gL 1 10°L16 %000 0% 0z I 6068 £9°969 %000 0% 0¢ PC61 | 02 08 05T 0011
009¢ 1 6769 %000 0% 02 T 9L'€T¥ 79°G¥G %000  0¢ 0% 9z'6T | 0T 0§ 08¢ 661
v20g 1 8.°928 %000 61 61 I 16°€61T L0'8ST %000 61 61 €L'8T | § 08 092 861
€986 1 €F'CGGT %000 6T 61 I 79°L0% 8z‘€Ee %000 61 61 8¢8T | € 05 08¢ L61
AR 1 6.°828T  %00°0 0% 0 I i 9¢°8TT %000  0¢ 0% V6T | @ 05 08¢ 961
9229 1 8C'T8ZT  %00°0 61 61 I 10°Tee 07’810 %000 6T 61 6681 | 0 0C 05T G61
6L18 1 L1607 %000  0C 0¢ I 66686 £2'e68 %000 0% 0¢ 90'6T | 0T 02 08¢ 761
- - L - - - 6.57¢ 1L 08'sze %00e  0¢ 61 I6'ST | § 0z 08¢ 61
- - 1L - - - T L9'7EE Te'eLT %000 61 61 €C'8T | € 0z 052 261
L' 1 06'890¢ %000 61 61 I JARA 15282 %000 61 61 L1881 | ¢ 0z 09% 161
61LT 1 L0°L8 %000 6 6 I 9L°LT 0T°GT %000 6 6 69°8 0z 0S8 02T 061
60ST 1 0LFV1 %000 01 01 I LY Gz'91 %000 0T 01 10°6 0T 09 021 681
€eLT 1 96'90% %000 0T 01 I 791 90°0T1 %000 0T 01 70'6 G 08 02T 88T
7L0¢ 1 80°'67¢ %000 0T 01 I 61°€T 748 %000 0T 01 7’6 € 08 02T 181
6901 1 eS8 1Le %000 0T 01 T 70°8 Wy %000 0T 0T 1€°6 ¢ 08 03T 98]
G6TT 1 9¢°00T %000 6 6 I LV0g 87°0¢ %000 6 6 78 0z 0z 02T a8l
eerr 1 LLGLT %000 0T 01 I ¥8'7e 6£°1¢ %000 0T 01 L6 0T 0% 02T 781
897G 1 97,88 %000 6 6 I G9°GE oeLT %000 6 6 29'8 G 0z 02T ¢81
£20% 1 09°009 %000 6 6 T 9L°81 89°TT %000 6 6 76'8 ¢ 0z 02T Z81
800T 1 ¢1°088 %000 6 6 T 98°G 80°0T %000 6 6 09°8 4 0z 02T 181
[OON SONN (S)L dvd an 971 | soNN ()L (s)ox den gl 491 °g1 |¢g o u “jsuf

9dlIJ-pue-youelg

14 oedenuiiog




53

4.4 Experimentos Computacionais

"O[o1 Wod (n) ojun(uod op seug)isul se ered sopeINSOY f'§ BOQR],

- - 1L - - - - 1L 1L - - - OF'%6T | 0¢ 0% 000 | DOFI
STH9 1 08'62€¢  %00°0 002 00 | - 1L 1L - - - TC'66T | 0T  0S  000T | D6EI
20€6 1 $6'C81¢ %000 0z ¢0T | - 1L TL - - - - g 0S 0001 | OSE€I
eTrs T 99°206T  %00°0  S6T 86T | - 1L 1L - - - 0T'L6T | ¢ 0S 0001 | DLEI
LYT1S T 10°68%C %000  00c 00T | - an 1L - - - GT'66T | ¢ 05 000T | D91
- - 1L - - - - 1L L - - - - 0z 0¢ 000T | DSEI
- - L - - - - 1L 1L - - - ¢¥'s0c | 0T 02 0001 | DFEI
- - L - - - - L L - - - - g 0¢ 0001 | Ogel
- - L - - - - L TL - - - - e 0¢ 0001 | OTel
- - L - - - - L TL - - - 12661 | ¢ 0¢  000T | DIl
OF¥ e 1 £G6'G8e 2%00‘0 10T 10T | - 1L L - - - €6°00T | 0 09 009 D0¢EI
06ee 1 9L'%9¢ 2%00‘0 86 86 - 1L L - - - 78°26 0T  0¢  00S D621
187¥ 1 Pralsys %000 0T 01 | - 1L 1L - - - 66'10T | S 05  00S D8TI
9¢5¢ 1 91'%6% %000 F0T  FOT | - L O S - - Pe0T | € 0S¢ 009 DLTI
67¥7C 1 00°18¥ %000 €07 eoT | - 1L 91°'26€C - - - $S50T | ¢ 05 005 0921
£70Q 1 196G 2%00°0  €0T eoT | - an 1L - - - - 0z 0¢ 00S DSTl
£TCe 1 88°6.S %000 T0T w1 | - an 1L - - - 88°70T | 0T 0¢  00S OVl
9068 1 08'800T  %00‘0 10T 10T | - 1L 69'cc0e - - - gL'00T | ¢ 0¢  00S DETI
16.2 1 1¥'6..C %000 10T 10T | - L C1'88GT - - - Tv'ooT | € 0¢ 00§ DTel
- - 1L - - - - L oL'veer - - - 686 e 0¢  00S D1el
GGLT T 88°99 %000 1S 16 £80€€ 1L ¥6'126 9%T6'T 4] 00°'TS  0T1°08 0z 0S5 0S¢ 00zI
4l 1 98°'6¢ %000 €% €g |T6CT 1L 10°1GE %G8‘T 7S 00'¢s  9%'cS 0T 0% 0S¢ D6TI
o1e1 1 S 2%00°0 TS 44 S96TT 1L 61°10¢C %68°T ¢S 002¢ 621G q 05  0S% D8TI
¥8¢1 1 ¥.'c¢ %000 1S 16 329.Le 1L T8STT %61 4 00°T¢  T16°0S ¢ 05  0S% DLTT
68¢1T 1 79'7., %000 1G I8 0806¢ 1L VTR %61 a8 00‘TS  TF'0S z 0S¢ 0S¢ D911
£99T1 1 1,99 %000 1IG ¢ 6101 1L 9¢'eTe 9%LL'E €S 00°'1¢  1£°08 0z 0¢ 062 DSTI
0GST T €T0L %000  0¢ 0S 06¥11 1L 01299 %G8 4] 00°06  T.'6¥ 0T 0¢ 0S¢ OF1I
01¢T 1 GO'TTT %000 1S 16 6L1¢ 1L 61'9¢e %LLE ¢S 00°TS  T.°0S G 0¢ 0S¢ DETI
8¢CT 1 8C'LLT %000  0¢ 0g %661 1L 79181 9%G8°¢C 44 000 TG6¥ ¢ 0 0S¢ DCTl
L9¢T1 1 88'C0cc  %00°0  0€ 0g £00eT 1L 6865 9%G8°¢C 4 00°'0S  8Z'6¥ 4 0¢ 0S¢ DTTI
1€6 1 99'6 %000 €2 €z 968661 1L VL1 %LTT e 00'€c  06CC 0z 0S¢ 0g1 DO0TI
0gL 1 6L°6 %000 ST 6% 76690¢ L 16°¢1 9%G8°¢ 9z 006 $6'7¢ 0T 0S5 021 D61

829 1 TL°TT %000 ST 6% T T6°L ¥8'6 %000  G¢ 00'6c  Tg'¥e G 05 021 D8I

L19 1 98T %000 ¢ i €GT67T 1L 089 %00°F 6% 007¢  6.°Cc ¢ 05 02T DL

786 1 8L°0% %000 ¢ %4 107991  1TL 7e'8 %00 6% 00F7c  FL'CC 4 05  0gI1 D91

¥ 1 90T %000  ¢g o1 I Ge'ee 6362 %000 ST 00'c  1G'%¢ 0z 0¢ 0gr DSl

9.9 1 1221 %000  ¢g st I 10°6€ 8¢t %000 ST 006z 8T'¥C 0T  0¢ 0z OVI

199 T 1,61 %000 €7 1544 770ST 1L 91°¢T ULT'T %4 00°¢c  99°Cg G 0¢ 021 D€l

099 1 9%'¢6 %000  <¢ e1 cL6 1£°0¢ GZ'0T %000  G¢ 006 T0'¥C ¢ 0¢  0gT DTl

8¢¢ 1 A4} %000 1% i 70891 Ge'00L €99 %000 ¢ 007¢  6S°Ce 4 0¢ 02T D11

[OON SONN ()L dvo an 4971 | SONN ()L (s)ox, den an 91 g g m© u “Jsuj

9dlIJ-pue-youelg

14 oedenuioq




54

4.4 Experimentos Computacionais

o1 Wwod (1) ojunluod op sewuejsur se ered sOpeIMSoY :G'§ BPIR],
6V 1¥ 1 65°029 %000 78 78 - 1L 1L - - - 08¢’ | 0¢ 0%  T10S | DOSI
16.€ 1 QT LTL %000 78 78 - 1L 1L - - - 0g'es | 0T 05  T0S | O6LI
Glee 1 CFPI8 %000 8 78 - 1L TL - - - og'es | ¢ 08  T0S | DSL
PSIE T 9%'860T  %00‘0  ¥8 78 - 1L oo LL0E - - - 0s'es | ¢ 05  T10S | DL
ee1e 1 1¢°0T66 %000 ¥8 78 8¢0¢ 1L e7°G80T  %EE'T 98 0078  06'¢8 | ¢ 05 105 | D91
0.6¢ 1 02'68TT %000 8 78 - 1L TL - - - 0g'es | 0z 0¢  T0S | OGL
89.¢ 1 98°.70c  %00‘0 8 78 - 1L 1L - - - 08¢’ | 0T 02 T10S | DFL
- - L - - - - L 8e166C - - - 0g'es | ¢ 0¢ 10 | DEL
- - 1L - - - - L 8'1eee - - - 0s'eg | ¢ 0¢ 10§ | DTl
- - ans - - - - L 96'¢6ec - - - 0g'es | ¢ 0 10§ | DI
eI1% 1 65°00T %00‘0  ¢¥ v 96T16% 1L 7586 %ee°T 157 00cF 0S'TF | 0 0% 6% | DOLI
L98T 1 €3'121 %00‘0  ¢¥ v g1¢1g 1L 69°Lc¥ %ee°T cF 00cF  0S'TF | OT 0S¢ 6% | D691
6691 1 L8181 %000  ¢¥ 4 9¢G9¥ 1L 9G6'70% %ee'T eF 00ZF  0S'TF | ¢ 05  67¢ | D891
GJST 1 Sralkerd %000 ¥ 4 1G8LG L €681 %EET 54 00cy  0S'TF | ¢ 08  6F¢c | D91
9651 1 GT'Cey %000 ¥ v GE99T 1L 06'TFT %EeT 157 00'cv  0S'1¥V | ¢ 0S¢  6¥¢ | D991
9LS¥ T Ge'¥6C %000  ¢¥ v - 1L se‘cleT - - - 0S'TF | 0c 02  6¥¢ | DGS9l
0161 1 8L'qTIg %00‘0  ¢¥ v 9200% 1L 76019 %ee°T 157 00cF  0S'TF | OT 02 6%F¢ | DOP9I
GTLT 1 ¥F'28¢ %000 &F v L8STT 1L PGePe %ee°T cF 00cF 08T | ¢ 0¢  6¥% | DLII
LIVG 1 78'96TT %000  &F 4 cL8¢1 L TL91T %ee'T 57 00z  0S'1F | € 0¢  6F¢ | DIl
- - L - - - 6.¥CT L G906 %ee‘'c  oF 00cF  0S'T¥F | ¢ 0¢  6F¢c | D191
L¥€T 1 £0's¥ %000 0% 0% TeLIST 1L L67¢ %9.% 12 000z 000z | 0z 0S¢ 02T | DO9I
66 1 90°'8¢ %000 0% 0% TO66TT 1L 80‘eT %9.'F 1% 000z 000z | OT 0S¢ 02l | D6SI
89T 1 0888 %000 0% 0% 65716 1L 8297 %9 12 00'0z 000z | S 05  0gT | DO8¢I
L66T 1 61°92T %000 0% 0% 06£€S 1L 79°L %9 12 00'0z 000z | € 05  0gT | D¢l
9701 1 TLve1 %000 0% 0% 1£965 1L 69°G %9 12 000 000 | ¢ 0S¢ 02T | DISI
8LET 1 1628 %000 0% 0¢ 69LLL L 9,08 %9.L'F 12 00°0c 000z | Oz 0% 0Tl | OSSI
L08¢ T 78'99% %000 0% 0% 1.G0€% 1L 12°L1 %9.% 1% 00°0¢ 00°0%z | OT 0¢ 02T | DOFSI
GT9¥ 1 ¥0'CLY %LV TG 0% 8%9.9 1L 12°0¢ %9LY 1T 00'0z 000z | S 0¢ 02T | Dgel
0.2¢ 1 19°080T  %9L¥%  1¢ 0% 0T0S¥ 1L GOTT %ILY 1T 00'0z 000z | € 0¢  0gT | Dzel
GI8T 1 LTGIEE  %9L'F 1C 0% L6ETE 1L ) %IL'Y 1T 000z 0002 | ¢ 0¢ 0gT | OI1¢I
6.L¥ 1 88'% %000 0T 01 9/6200T  TL 780 %60°6 11 00°0T  00°0T | 02 0S¢ 09 D0SI
€0L 1 GO'TT %000 0T 01 091625 1L 0%'0 %60°6 11 00°0T  00°0T | OT 0% 09 D671
620¢ 1 98°'Gq %606 1T 01 6LE9¥S 1L 80T %606 1T 00°0T  00°0T | ¢ 05 09 D8I
809 1 60°L %000 0T 01 09.9¢TT L 61°0 %606 1T 00°'0T  00°0T | ¢ 05 09 DLFI
718 1 6L'9¢ %000 0T 0T 1.7099 1L 8%0 %60°6 11 00°0T  000T | ¢ 05 09 D9P1
162 1 16'8 %000 0T 01 966611 €e'1Le  ¥8°0 %000 0T 00°'0T  00°0T | 0z 0¢ 09 DSPI
089 1 £6'ST %000 01 01 ¢L958G L 131 %606 11 00°0T  00°0T | OT 0 09 DFPI
98¢T 1 0S°18 %000 0T 01 RT0EES 1L 88T %606 11 00°0T  000T | & 0¢ 09 DEVT
€911 1 06°¢0g %606 1T 01 985¥79% 1L 9T %606 1T 00°0T  00°0T | ¢ 0¢ 09 o4t
G6C 1 P16 %000 1T 11 G8GEOT 1L 0%'0 %606 11 00°0T 000T | ¢ 0¢ 09 OTPI
[OON SONN ()L dvo an 97T | SONN (s)L (s)ox, den an 91 gy | g © u “Jsuj

9dlIJ-pue-youelg

14 oedenuioq




55

4.4 Experimentos Computacionais

"o[o1 wWod (p) ojun(uod op semue)sul vred sopeymsay 9 BPJR],
- - L - - - - 1L 1L - - - - 0z 09 0001 | DOZII
- - L - - - - L L - - - - 0T 0S 000T | O6TTI
- - 1L - - - - L TL - - - - g 0S¢  000T | DSIII
- - L - - - - TL TL - - - 09'6L | ¢ 0 0001 | DAITI
- - 1L - - - - L L - - - - 4 0  000T | DITTI
- - 1L - - - - 1L L - - - - 0Z 0z 0001 | OSIII
- - L - - - - 1L 1L - - - - 0T 0z 0001 | OFITI
- - 1L - - - - L L - - - - g 0z  000T | DEITI
- - L - - - - L TL - - - - e 0z 0001 | DTITI
- - 1L - - - - L TL - - - 187 | ¢ 0z 000T | DIITI
- - 1L - - - - L L - - - - 0z 0%  00S DOTTI
L7108 1 7965 %000 8¢ 8¢ - L 1L - - - 10°2¢ | 0T 0§ 00§ D60TI
- - 1L - - - - 1L 1L - - - 8828 | ¢ 0S¢ 009 DS0TI
- - 1L - - - I L VG000 %T9‘T6  86F  9L°9¢  9L.9¢ | ¢ 0S 009 DLOTI
1.%S T 8L'8GeE  %00‘0 8¢ 8¢ 1 60'82CC  TSL¥CT  %00°0 ]¢ 008 9¢°2¢ | ¢ 0S¢  00S D90TI
- - 1L - - - - L TL - - - 6V'8¢ | 0z 0T 008 DSOTI
- - 1L - - - - L L - - - 0T°2¢ | 0T 02  00¢ DFOTI
- - L - - - - 1L 1L - - - cl'le | ¢ 0z 005 DE0TI
- - L - - - - L L - - - - e 0z 005 DTOTI
- - 1L - - - - L ¥9'cLGT - - - 09°9¢ | ¢ 0z 009 DT0TI
80TV 1 vers %000 0% 0% 1 IFFSIT  S0°CT9 %00°0 0% 00'0c  ¥Z'6T | 0 0%  09¢ D00TI
coTe 1 G7'9%9 %000 0% 0 T ¥0'7C e6'TEY 2%00°0 0% 00'0z 9¢'6T | OT 05 0S¢ D661
766¢ 1 19°G89 %000 6T 61 I aeere 08°GST %000 61 00°6T  €L'ST | ¢ 08 0S¢ D861
6811 T eV'6108 %000 61 61 T 67681 6e'6ce %00°0 61 00°'6T 88T | ¢ 05  0S% DL6I
69z¢ 1 TEV6CT %000 0% 0¢ I GI9TT eeITT %000 0¢ 000 €F'6T | ¢ 0S¢ 0S¢ D961
€08¢ 1 1£°0gL %000 61 61 T 99'650¢  ¥9FL9T  %00°0 61 00'6T 68T | 0z 0T 0S¢ DG6I
1601 T 0S'F21E %000 0% 0% T €129 76°L08 %00°0 0% 000z 90°6T | OT 0% 0S¢ OF6I
€968 1 8L°299T  %00‘0 6T 61 G1Z9% 1L GT'T0S %00°G 0% 00'6T  T6°ST | ¢ 0¢ 0S¢ DE6I
6S8C 1 16'€92c %000 61 61 I 9G98% 8T°GTC %000 61 00'6T  €C'ST | ¢ 0c 0S¢ DT6I
- - L - - - I 69°9GT LL'€TT %000 61 00°6T  L€°8T | ¢ 0z 0S¢ D161
9991 1 9z'€01 %000 6 6 I €8°L% 0L°9% %000 6 006 69°S 0z 0S¢ 021 D061
7088 T 9T1°CST %000 0T 01 1 8701 11°01 %00°0 01T 00°0T 106 0T 0% 0g1 D681
9TL1 1 99°LLT %000 0T 01 T iAW 6C° L1 %00°0 01 00°0T  ¥0°6 G 08  0cT D881
6761 1 8T°80¢ %000 0T 0T T Ge'6 186 2%00°0 01 00°0T  ¥C'6 e 05 02T DL8T
126 1 69°80% %000 0T 0T T 069 ee's 2%00°0 01 00°0T  T1€°6 4 05 02T D981
1091 1 zsieet %000 6 6 I GV LT 0z°0¢ %000 6 006 178 0z 0z 021 DG8I
0021 1 18°€91 %000 0T 01 T 1L°€¢ 192 %000 01 00°0T  LG'6 0T 0z 021 O8I
78VT 1 LV 10V %000 6 6 1 GL']T 1891 %00°0 6 00°6 79°8 G 0z 021 DES8T
2011 T 72 607 %000 6 6 1 1661 99°TT %00°0 6 006 76'8 ¢ 0z 021 0T8I
TL81T 1 86'8£9 %000 6 6 I 979 11°9 %000 6 006 09°8 z 0z 02T DISI
[OON SONN ()L dvo an d71 | SoONN ()L (s)ox, den an 91 gy | g © u “jsuj

9dlIJ-pue-youelg

14 oedemuioq




4.4 Experimentos Computacionais 56

Finalmente, a Figura 4.3 resume as observagoes anteriores. Nesta figura o eixo x representa
o tempo de execucao de cada solugao encontrada pelo método, enquanto o eixo y representa o
namero de instancias do conjunto ((u), (t) e (d), sem ciclos) que foram resolvidas para provar
a otimalidade dentro deste tempo, para cada método. Nota-se que quanto mais alto o grafico
na figura, melhor é o método. Isso significa que mais instancias foram resolvidas em menos
tempo. Da mesma forma, a Figura 4.4 fornece os mesmos resultados para os conjuntos de
instancias com ciclo.

Na Figura 4.3, pode-se observar claramente um comportamento diferente dos algoritmos
B&P e B&C, dependendo do conjunto de instancias. Para as instancias dos conjuntos (t)
e (u), cujos bins contém poucos itens, o problema de pricing é resolvido de forma muito
eficiente, ¢ 0 B&P obtém mais solu¢oes em menos tempo do que o B&C. No conjunto (t), em
particular, a diferenga é 6bvia, uma vez que o branch-and-cut nao resolve até a otimalidade
nenhuma instancia, enquanto o branch-and-price consegue resolver 25/40 instancias em menos
de 1000 segundos. No conjunto (d), a tendéncia é inversa, mesmo que menos dramatica: o
B&C visivelmente supera o algoritmo B&P, provavelmente devido ao fato de que o nimero
médio de itens por bin nessas instancias é maior, tornando o problema de pricing mais dificil
de resolver.

Finalmente, considerando agora as instancias com ciclos, as mesmas observagoes anteriores
podem ser vistas na Figura 4.4. No conjunto (u), o B&C pode resolver 5/40 instancias até a
otimalidade, em comparagao com 23/40 do B&P, enquanto que no conjunto (t), o método
B&C resolveu apenas uma instancia, e o B&P foi capaz de resolver quase todo o conjunto
(36/40). Mais uma vez, o comportamento inverso ¢ observado para o conjunto (d), embora as
diferencas sejam menores: o gréafico que representa o algoritmo B&P é apenas um pouco mais
baixo do que o do algoritmo B&C, e mais uma instancia do problema é resolvida por B&P.

Em geral, os dois métodos parecem complementares e podem ser eficientes em condigoes
diferentes. Para problemas com mais itens por bins, o branch-and-cut deve ser o método de

escolha, enquanto o branch-and-price deve ser escolhido nos outros casos.
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Figura 4.3: Numero de instancias resolvidas em uma dada quantidade de tempo, para os
conjuntos (u), (t) e (d), sem ciclo.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta tese foram apresentados métodos heuristicos e exatos para resolver respectivamente,
o Problema de Bin Packing com Conflitos (PBPC) e o Problema de Bin Packing com
Dependéncias (PBPD).

Para o PBPC, foi desenvolvido um método baseado no ILS com varias classes de vizinhan-
cas locais e em larga escala. O objetivo foi investigar a utilizacao de estruturas de vizinhangas
mais inteligentes estudando como estas podem contribuir para alcancar solugoes de alta
qualidade. O método desenvolvido produz solugoes de alta qualidade nas instancias classicas
do PBPC, com uma diferenca média para o BKS de 0,22%. Esta qualidade de solucao
encontrada é superior quando comparada a melhor metaheuristica anteriormente conhecida
da literatura, o algoritmo genético de [Muritiba et al., 2010], e ligeiramente inferior, com
relagao a qualidade da solucao, comparada a heuristica de diving com busca de discrepancia
limitada (DH-LDS) de [Sadykov e Vanderbeck, 2013]. No entanto, essas instancias utilizadas
sao ideais para métodos que utilizam decomposi¢oes mateméticas e pricing, como o DH-LDS,
pois contém poucos itens por bin (2,87 em média). Por outro lado, o ILS proposto é escalavel
quando o tamanho das instancias aumenta, com um esfor¢o computacional de O(n'*?). Em
comparacao, o tempo de CPU de DH-LDS tende a aumentar em um fator de dez cada vez
que o tamanho do problema dobra.

Foram realizadas extensivas anélises de sensibilidade para medir a contribuicao de cada
vizinhanca, bem como o impacto de seus parametros chave. Observou-se que os movimentos
de custo-0 sao criticos para o desempenho da busca, bem como a vizinhanca baseada no
problema de cobertura de conjuntos. As outras vizinhangas em larga escala (ejection chains,
assignment e grenade) tém um impacto individual menor, mas contribuem significativamente

para a busca quando utilizadas em conjunto.
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Muitas perspectivas de pesquisa ainda estao abertas sobre essa variante do problema
de bin packing. A existéncia de dois métodos competitivos deve inspirar novos métodos
hibridizados que visam reunir as qualidades de ambas as abordagens em um tempo mais
controlado, bem como possiveis conceitos de populacao. Assim, a pesquisa futura poderia ser
direcionada para o desenvolvimento de novas matheuristicas, com o objetivo de aproveitar
a forga da programagao matematica e a busca em vizinhanca para este problema. Como o
conjunto de instancias atuais sao agora resolvidas até quase a otimalidade, novos conjuntos
de testes maiores (em termos de nimero total de itens e ntimero de itens por bin) também
devem ser investigados.

O PBPC generaliza outros trés problemas bem conhecidos da literatura, o Problema de
Bin Packing Cléassico, o Problema de Coloragao de Vértices e o Bounded Vertex Coloring
Problem. Propoe-se como trabalhos futuros investigar ainda a aplicabilidade do método
proposto, através da realizacao de testes e adaptagoes dos algoritmos, para esses trés outros
problemas.

Com relacao ao Problema de Bin Packing com Dependéncias, neste trabalho foi realizada
uma descri¢ao formal deste problema, até entao inédito na literatura. Para sua resolucao,
foram desenvolvidos métodos exatos: um modelo de programacao inteira desenvolvido para o
problema e um branch-and-price.

No modelo matematico foram incorporadas algumas desigualdades ja utilizadas para
outras variantes do bin packing. Estas tem por objetivo diminuir a simetria e melhorar a
relaxacao linear do modelo. O branch-and-price por sua vez foi implementado utilizado o
framework BaPCode criado por Sadykov e Vanderbeck [Sadykov e Vanderbeck, 2013|. Foram
incorporados nessa ferramenta as especificidades que o PBPD possui, como as formulagoes
e os algoritmos para resolver o problema de pricing. O subproblema de pricing tratado
foi o problema da mochila com dependéncias, que foi resolvido utilizando-se um modelo
matematico e uma heuristica baseada no algoritmo de busca em profundidade.

Para testar os métodos desenvolvidos, foram criadas 240 instancias para o PBPD que
foram criadas a partir das instancias existentes para o problema de bin packing com conflitos.
De modo geral, os resultados da execucao do branch-and-price, quando comparados com
a implementacao do modelo matemaético, sao relativamente superiores para a maioria dos
conjuntos de instancias do problema. O branch-and-price conseguiu provar a otimalidade de
167 das 240 instancias existentes. Enquanto a implementagao do modelo alcangou o 6timo em

50 instancias. Com relagao ao tempo de execucao, o branch-and-price obteve os resultados em
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menos tempo, a exce¢ao das instancias pertencentes ao conjunto (d), que possui um ntimero
maior de itens por bin.

Como esse foi um trabalho inicial sobre o problema, ainda existe uma gama grande
de métodos a se investigar para o PBPD. Inicialmente, propomos o aprimoramento da
heuristica de pricing, usando técnicas heuristicas e matheuristiscas na maioria das iteragoes,
e completando com a quantidade minima necessaria de execugoes do pricing exato.

Como visto na se¢ao dos resultados apresentados, a resolucao de instancias do PBPD
com uma maior quantidade de itens ainda é um desafio para métodos exatos. Como trabalho
futuro, consideramos que a elaboracao de uma metaheuristica para o PBPD poderia colaborar
no sentido de resolver esse tipo de instancia.

Finalmente, as técnicas desenvolvidas para o PBPC e para o PBPD aliada aos novos
conhecimentos obtidos nesse trabalho podem contribuir para a resolucao eficiente de variantes
mais avancadas dos problemas de bin packing, tal como o problema de realocacao de maquinas
proposto pelo Google. Neste caso, o tamanho do problema se torna também um desafio,
j& que as instancias praticas envolvem milhoes de tarefas. Existem todas essas promissoras

linhas de pesquisa para o futuro.
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Inst. HILS-Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
n d é\;i Eé:};c T(s) Opt é;}g) ]éf:; T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt |#BinsOpt
0 (0,00 0,00 062 10 |4,15 2,50 0,81 5 (0,00 0,00 10 - - - 120,0 10
10 |0,00 0,00 0,84 10 |3,15 2,00 087 6 |4,00 121,00 2 |0,00 0,10 10 | 20,2 10
20 [0,00 0,00 1,61 10 | 045 0,00 1,03 10 | 050 121,00 9 |0,00 0,31 10 | 209 10
30 |0,00 0,00 153 10 |0,00 0,00 1,02 10 |0,00 84,70 10 |0,00 021 10 |21,7 10
60 40 0,00 0,00 1,12 10 |0,00 0,00 0,69 10 |0,00 12,10 10 |0,00 0,28 10 |24,8 10
50 0,00 0,00 1,06 10 |0,00 0,00 0,67 10 |0,00 12,10 10 |0,00 0,28 10 | 30,7 10
60 0,00 0,00 1,07 10 | 0,22 0,00 059 10 |0,00 0,00 10 0,00 022 10 | 363 10
70 |0,00 0,00 1,11 10 |0,00 0,00 053 10 |0,00 2420 10 |0,00 0,19 10 |426 10
80 0,00 0,00 1,28 10 |0,00 0,00 0,51 10 |0,00 0,00 10 |0,00 0,15 10 |49,0 10
9 |0,00 0,00 1,71 10 |0,00 0,00 0,60 10 |0,00 0,00 10 0,00 0,00 10 |544 10
0 |0,00 0,00 226 10 | 1,60 050 2,67 8 |0,00 000 10 | —  —  — 400 10
10 |0,00 0,00 242 10 | 1,90 0,75 3,106 7 |250 121,40 0 |0,00 1,58 10 | 40,0 10
20 10,00 0,00 3,33 10 |243 2,00 429 2 |250 121,00 0 |0,00 1,66 10 | 40,0 10
30 [ 0,10 0,00 12,96 10 | 0,75 0,75 488 7 | 075 9680 7 1025 312 9 |409 10
oo 40 (0,00 0,00 239 10 | 014 0,00 1,60 10 [023 2420 9 0,00 131 10 | 483 10
50 0,00 0,00 2,89 10 |0,29 0,00 1,44 10 |0,00 0,10 10 |0,00 1,40 10 |60,9 10
60 | 0,00 0,00 3,50 10 |0,00 0,00 1,28 10 |0,00 12,10 10 0,00 1,13 10 | 744 10
70 (0,00 0,00 4,65 10 |O0,11 0,00 153 10 |0,00 0,00 10 |0,00 0,90 10 |&84,9 10
80 | 0,00 0,00 6,19 10 |0,02 0,00 141 10 |0,00 2420 10 |0,00 0,70 10 | 96,6 10
90 0,00 0,00 8,22 10 |0,00 0,00 1,49 10 |0,00 0,10 10 |0,00 0,50 10 |109,0 10
0 |0,00 0,00 037 10 |0,00 0,00 0,06 10 |0,00 0,00 10 - - - | 83,0 10
10 | 0,00 0,00 0,50 10 |0,00 0,00 0,24 10 | 1,20 126,90 O |0,00 6,22 10 | 83,0 10
20 0,00 0,00 1,44 10 |0,00 0,00 1,04 10 | 1,20 126,70 O |0,00 9,95 10 | 83,0 10
30 10,69 048 48,11 6 |08 0,60 16,73 5 1,20 117,10 1 0,00 14,54 10 | 83,2 10
o0 400,00 0,00 786 10 |052 0,19 378 8 |033 4860 T |0,00 1024 10 | 984 10
50 0,00 0,00 12,27 10 | 0,33 0,17 427 8 |0,00 12,40 10 |0,00 929 10 |124,8 10
60 | 0,00 0,00 19,09 10 |0,53 0,21 443 & |0,00 49,00 10 0,00 7,42 10 |150,1 10
70 (0,00 0,00 2257 10 | 0,55 0,18 4,72 7 |0,00 2480 10 |0,00 5,67 10 |174,7 10
80 | 0,00 0,00 21,30 10 | 024 0,00 502 10 |0,00 040 10 |0,00 4,03 10 [2002 10
90 0,00 0,00 2227 10 | 0,07 0,00 5,63 10 |0,00 12,60 10 |0,00 2,95 10 |2251 10
0 |0,00 0,00 045 10 |0,00 0,00 022 10 |0,00 0,00 10 167,0 10
10 |0,00 0,00 043 10 | 0,00 0,00 0,22 10 | 0,60 166,80 0 |0,00 39,84 10 |167,0 10
20 0,00 0,00 0,68 10 |0,00 0,00 0,32 10 | 0,60 159,20 O |0,00 75,82 10 |167,0 10
30 | 0,0r 0,00 1735 10 | 0,15 0,00 888 10 | 0,89 161,60 O |0,00 78,74 10 |167,5 10
501 40 | 0,00 0,00 23,75 10 |0,28 0,10 10,28 8 |0,00 13,30 10 |0,00 65,38 10 [204,9 10
50 10,00 0,00 29,20 10 | 0,53 0,32 1363 4 |0,00 26,30 10 |0,00 63,80 10 |255,3 10
60 |0,00 0,00 28,74 10 | 0,39 0,10 17,18 7 |0,00 26,80 10 |0,00 47,96 10 |305,3 10
70 (0,00 0,00 35,07 10 | 043 0,23 20,76 3 |0,00 1530 10 |0,00 34,50 10 |355,1 10
80 | 0,00 0,00 38,99 10 |0,34 0,13 2250 7 |0,00 16,10 10 |0,00 29,38 10 [405,3 10
90 |0,00 0,00 40,67 10 | 0,24 0,07 2498 7 |0,00 390 10 |0,00 18,50 10 |453,8 10
[ Average [ 0,02 0,01 10,80 396,00 0,52 027 490 84,25] 0,41 47,07 76,25] 0,01 14,95 89,75122,73400]

Tabela A.1: Resultados computacionais detalhados para as instancias do grupo (t).
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Inst. HILS- Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
n d é\;}g) ]?}T; T(s) Opt é;i ]ézb; T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt |#BinsOpt
0 0,00 0,00 000 10 |0,00 0,00 0,00 10 |0,00 230 10 | - - |483 10
10 | 0,00 0,00 0,00 10 (0,00 0,00 0,00 10 |0,00 220 10 |0,00 0,61 10 |48,3 10
20 0,00 0,00 0,01 10 |0,00 0,00 0,01 10 |0,00 0,50 10 |0,00 0,61 10 |48,3 10
30 | 0,12 0,00 1,16 10 {036 020 084 9 |040 2460 8 |0,00 1,05 10 |483 10
120 40 | 0,13 0,00 243 10 |O0,17 0,00 1,78 10 | 0,41 36,30 &8 |0,00 0,81 10 |52,8 10
50 0,00 0,00 3,05 10 |0,00 0,00 160 10 |0,17 1220 9 |0,00 0,88 10 | 64,3 10
60 | 0,00 0,00 481 10 |0,00 0,00 1,73 10 |0,00 4840 10 |0,00 0,72 10 | 758 10
70 [0,00 0,00 502 10 |0,00 0,00 1,45 10 |0,00 12,10 10 |0,00 0,56 10 | 87,5 10
80 |0,00 0,00 7,19 10 | 0,03 0,00 1,80 10 |0,00 4850 10 |0,00 1,19 10 | 98,3 10
90 |0,00 0,00 9,32 10 |0,00 0,00 1,82 10 |0,00 3640 10 |0,00 0,38 10 |109,8 10
0 |0,00 0,00 020 10 |0,00 0,00 0,08 10 | 039 7280 6 | - —  — |101,4 10
10 10,00 0,00 020 10 |0,00 0,00 0,09 10 |0,19 2800 & 0,00 2,73 10 |101,4 10
20 [0,00 0,00 023 10 |0,00 0,00 0,14 10 | 0,19 2650 8 |0,00 2,84 10 |101,4 10
30 | 0,07 0,00 6,24 10 |{0,11 0,0 244 9 |0,29 3840 7 |0,00 342 10 |101,4 10
b5 40005 0,00 1699 10 | 0,17 0,00 675 10 | 0,68 8580 4 0,00 517 10 1048 10
50 |0,00 0,00 1524 10 | 032 0,17 543 8 |008 37,50 9 |0,00 453 10 |1260 10
60 | 0,00 0,00 2231 10 | 0,22 0,00 566 10 |0,14 60,80 & |0,00 3,77 10 [152,2 10
70 | 0,00 0,00 40,15 10 |0,21 0,00 7,78 10 |0,11 9750 &8 |0,00 3,33 10 |176,9 10
80 /0,00 0,00 30,96 10 {0,101 0,05 629 9 |0,00 4890 9 |0,00 249 10 |202,6 10
90 0,00 0,00 25,77 10 | 0,04 0,00 747 10 |0,00 2490 10 |0,00 1,77 10 |226,8 10
0 |o,00 0,00 1,19 10 (0,00 0,00 0,37 10 | 0,44 98,70 2 - - - 1202,6 10
10 {0,00 0,00 1,29 10 |0,00 0,00 0,40 10 |0,15 56,20 7 |0,00 14,16 10 |202,6 10
20 0,00 0,00 1,38 10 |0,00 0,00 046 10 |0,15 60,80 7 |0,00 19,00 10 |202,6 10
30 0,00 0,00 2,26 10 |0,00 0,00 1,26 10 |0,20 76,20 6 |0,00 1830 10 |202,6 10
500 40 | 0,08 0,06 62,39 9 |027 0,19 3290 6 |08 113,10 2 |0,00 29,29 10 |208,9 10
50 /0,00 0,00 44,39 10 | 1,00 0,64 1567 2 |0,04 8,40 9 |0,00 25,30 10 |252,2 10
60 (0,00 0,00 37,60 10 |{0,29 0,07 1818 & |0,03 63,30 9 |0,00 20,99 10 |304,1 10
70 | 0,03 0,00 84,98 10 |0,83 046 23,79 3 |0,12 8,50 6 |0,00 17,40 10 |350,0 10
80 | 0,01 0,00 60,25 10 |0,65 0,33 28,52 1 |0,03 40,10 9 |0,00 13,63 10 |398,9 10
90 |0,00 0,00 43,55 10 | 025 0,07 27,07 7 |0,00 1540 10 | 0,00 10,63 10 |452,4 10
0 10,00 0,00 085 10 |0,00 0,00 0,61 10 | 040 13000 0 | -  —  — |4018 10
10 10,00 0,00 0,89 10 |0,00 0,00 0,64 10 |0,10 14290 6 |0,00 10023 10 |401,8 10
20 0,00 0,00 0,80 10 |0,00 0,00 047 10 |0,07 143,30 7 |0,00 104,06 10 |401,8 10
30 0,00 0,00 0,94 10 |0,00 0,00 0,76 10 | 0,17 16540 4 |0,00 12625 10 |401,8 10
Looo 20 (010 005 150,74 8 | 094 066 39,03 2 | 1,20 13260 0 |0,00 196,06 10 |409,6 10
50 | 0,02 0,00 105,30 10 | 1,16 0,80 67,06 1 0,10 49,10 7 |0,00 172,41 10 [504,7 10
60 | 0,00 0,00 114,15 10 {093 0,60 82,52 0 |0,056 7520 7 |0,00 113,93 10 |607,1 10
70 /10,00 0,00 11836 10 | 0,77 0,46 109,15 2 |0,03 63,50 8 |0,00 94,06 10 |707,3 10
80 | 0,00 0,00 176,14 10 | 0,63 0,37 131,50 1 |0,02 101,30 8 |0,00 77,83 10 |807,1 10
90 /0,00 0,00 143,29 10 | 0,35 0,20 154,54 2 |0,01 7480 9 |0,00 65,52 10 |905,7 10

[ Average [ 0,02 0,00 33,55 397,00 0,25 0,13 19,70 77,50] 0,18 62,99 73,75[ 0,00 34,89 90,00]260,06 400 |

Tabela A.2: Resultados computacionais detalhados para as instancias do grupo (u).
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Inst. HILS-Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
n d é\;i ](3;:; T(s) Opt é;i ]é‘i:; T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt |#BinsOpt
10 0,00 0,00 1,82 10 |0,50 050 1,06 9 - - - 10,00 0,30 10 |20,9 10
20 | 0,00 0,00 1,93 10 |0,00 0,00 1,04 10 - - - 10,00 0,15 10 |21,0 10
30 |0,00 0,00 2,17 10 |0,00 0,00 1,04 10 - - - 10,00 0,15 10 |21,0 10
40 | 0,00 0,00 243 10 |0,00 0,00 0,95 10 0,00 0,14 10 |21,0 10
60 50 |0,00 0,00 2,33 10 |0,00 0,00 0,75 10 | — - - |0,00 0,13 10 |21,0 10
60 | 0,00 0,00 2,10 10 0,00 0,00 061 10 | - — - 10,00 014 10 |21,0 10
70 | 0,00 0,00 2,05 10 | 0,29 0,00 063 10 | — - - 0,00 015 10 |21,0 10
80 | 0,00 0,00 1,08 10 [0,00 0,00 045 10 | — - - 10,00 0,22 10 |228 10
90 10,00 0,00 0,73 10 0,00 0,00 044 10 | — — - |0,00 0,10 10 |27,1 10
10 0,00 0,00 325 10 | 245 200 405 2 | — - - |0,00 145 10 | 40,0 10
20 /0,00 0,00 501 10 |225 225 446 1 | - — - 10,00 2,30 10 |40,1 10
30 | 0,43 0,00 13,53 10 | 2,00 2,00 4,82 2 - - - 10,00 1,82 10 | 40,2 10
40 0,00 0,00 31,37 10 0,00 0,00 451 10 | - — — 0,00 155 10 |41,0 10
120 50 | 0,00 0,00 44,67 10 |0,00 0,00 3,56 10 - - - 10,00 092 10 |41,0 10
60 | 0,00 0,00 46,61 10 |0,00 0,00 266 10 - - - 10,00 0,65 10 |41,0 10
70 | 0,00 0,00 37,34 10 | 0,12 0,00 246 10 - - - 10,00 0,72 10 |41,0 10
80 | 0,02 0,00 23,06 10 | 3,02 2,19 204 1 - - - 1049 3,10 8 |41,2 10
90 | 0,02 0,00 525 10 |0,81 064 2,14 7 - - - 10,00 0,60 10 |47,0 10
10 | 0,00 0,00 0,63 10 |0,00 0,00 0,37 10 - - - 10,00 16,78 10 | 83,0 10
20 | 0,00 0,00 2,29 10 | 0,01 0,00 1,51 10 - - - 10,00 1540 10 | 83,0 10
30 | 0,89 0,00 50,48 10 | 1,04 0,12 19,97 9 - - - 1036 31,53 7 |830 10
40 | 1,08 1,08 7690 1 | 1,08 1,08 29,62 1 0,72 49,08 4 |83,1 10
249 50 | 1,08 1,08 93,10 1 | 1,08 1,08 22,07 1 1,08 54,57 1 |83,1 10
60 | 0,00 0,00 10695 9 [0,00 0,00 1497 9 | - —  — 10,00 14,61 9 [840 9
70 | 0,00 0,00 104,54 10 |0,00 0,00 10,88 10 | — - - 10,00 468 10 |84,0 10
80 | 1,14 0,71 9292 4 |238 238 933 0 - - - 10,00 49 10 | 84,0 10
90 | 0,20 0,00 14873 9 |284 230 7,19 0 - - - 1046 2144 6 |87,0 9
10 [0,00 0,00 0,40 10 |0,00 0,00 0,20 10 | - - - |0,00 18645 10 |167,0 10
20 10,00 0,00 0,60 10 0,00 0,00 036 10 | — — - |0,00 153,38 10 |167,0 10
30 10,00 0,00 1,78 10 0,00 0,00 1,09 10 | — —  — | 006 25560 9 |167,0 10
40 | 0,03 0,00 27,69 10 | 0,05 0,00 19,25 10 - - - 10,36 400,24 4 |167,0 10
501 50 | 0,60 0,60 159,30 0 |0,60 0,60 7514 0 | — —  — 0,60 427,73 0 |167,0 10
60 | 0,24 0,24 21985 3 |0,24 0,24 61,90 3 - - - 10,24 304,92 3 |1676 7
70 /0,00 0,00 28597 2 |0,00 0,00 51,50 2 - - - 10,00 339,60 2 |168,0 2
80 | 0,60 0,60 21326 0 | 1,25 1,19 55,07 0 - - - 10,00 29,34 10 |168,0 10
90 | 2,14 1,71 24582 0 |2,97 2,71 31,30 0 - - - 10,06 344,74 0 [169,9 1

| Average | 0,24 0,17 57,17 289,00 0,69 059 1248 5925] - - - [0,12 74,16 73,25[78,67 338]

Tabela A.3: Resultados computacionais detalhados para as instancias do grupo (ta).
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Inst. HILS-Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
n d é\;i ](3;:; T(s) Opt é;i ]é‘i:; T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt |#BinsOpt
10 [0,00 0,00 0,08 10 |0,00 0,00 006 10 | - - - [0,00 0,70 10 [49.40 10
20 | 0,00 0,00 0,00 10 [0,00 0,00 000 10 | — ~ - |0,00 068 10 [49,10 10
30 | 0,00 0,00 0,00 10 [0,00 0,00 000 10 | — ~ - |0,00 0,70 10 [49,10 10
40 (0,00 0,00 1,78 10 [021 021 089 9 0,00 0,73 10 [48,70 10
120 50 {0,00 0,00 196 10 (021 021 1,08 9 | — - - |00 0,78 10 [47,70 10
60 | 0,00 0,00 409 10 |043 043 173 8 | - —  — |0,00 0,76 10 [47,70 10
70 {0,00 0,00 614 10 |10l 083 344 6 | - - - |0,00 123 10 [4880 10
80 | 0,00 0,00 956 10 | 160 100 28 5 | - - - |0,00 060 10 [50,20 10
90 | 0,00 0,00 575 10 | 122 077 226 6 | - - - 0,00 039 10 |52,70 10
10 [ 0,05 0,00 1,63 10 |0,07 0,00 066 10 [ - - - [0,00 473 10 |100,50 10
20 | 0,03 0,00 149 10 | 004 0,00 0,74 10 | — - - |0,00 510 10 |100,40 10
30 | 0,00 0,00 0,18 10 [0,00 0,00 008 10 | — - - |0,00 559 10 |101,10 10
40 10,00 0,00 0,15 10 {0,00 0,00 007 10 | - - - 0,00 426 10 |99,00 10
250 50 | 0,00 0,00 1042 10 0,00 0,00 356 10 | — - - |0,00 419 10 [99,60 10
60 | 0,02 0,00 14,79 10 |020 020 58 8 | - - - |0,00 6,01 10 |100,80 10
70 | 0,06 0,00 3487 10 | 080 080 1867 2 | — - - | 010 992 9 |100,30 10
80 /0,00 0,00 13092 9 |1,37 110 1901 0 | - - - |0,00 783 9 [100,40 9
90 | 0,03 0,00 63,88 10 |243 223 1280 0 | - - - | 010 829 9 |103,70 10
10 [0,00 0,00 087 10 |0,00 0,00 029 10 | - - - |0,00 32,26 10 |200,30 10
20 /0,00 0,00 0,83 10 |0,00 0,00 0,64 10 | — - - |0,00 3428 10 |201,00 10
30 | 0,00 0,00 201 10 [0,00 0,00 1,06 10 | -~ - - |0,00 3434 10 |201,70 10
40 [ 0,02 0,00 7,90 10 |002 0,00 2,97 10 0,00 3349 10 (200,30 10
500 50 |0,00 0,00 2,69 10 |0,00 0,00 1,22 10 0,00 36,06 10 [199,50 10
60 | 0,06 005 308 9 |009 005 2302 9 | - —  — |0,00 31,30 10 |200,60 10
70 10,28 020 14757 5 |030 030 60,63 3 | - - - |0,00 6647 9 [201,30 9
80 | 0,34 020 49258 4 |090 085 7761 0 | - - - |0,00 12861 7 [199,60 7
90 | 0,04 0,00 701,52 6 |211 193 7215 0 | — - - |0,10 171,07 4 |202,60 6
10 0,00 0,00 7,28 10 |00l 0,00 354 10 | - - - |0,00 261,14 10 |400,10 10
20 | 0,00 0,00 093 10 [0,00 0,00 054 10 | — - - |0,00 257,69 10 |402,90 10
30 | 0,00 0,00 0,65 10 [0,00 0,00 046 10 | — - - |0,00 235,71 10 [399,70 10
40 10,00 0,00 492 10 {0,00 0,00 325 10 | - - - |0,00 240,39 10 [399,10 10
1000 50 [0,00 0,00 1,22 10 |0,00 0,00 1,03 10 | - - - 0,00 22569 10 |400,90 10
60 | 0,00 0,00 440 10 |0,00 0,00 358 10 | — - - |0,00 287,98 10 [399,00 10
70 | 0,05 0,05 11480 8 |005 005 7660 8 | — - - |0,00 349,79 10 [399,50 10
80 | 0,37 032 59242 0 | 047 037 24504 0 | - - - |0,00 550,21 8 [400,80 8
90 | 0,95 0,18 2867,75 0 | 1,86 166 16760 0 | — - - |0,10 2242,11 1 |398,30 4
| Average | 0,06 0,03 146,36321,00 043 036 22,64 6575] -~ - - [0,01 146,7084,00[187,68 343

Tabela A.4: Resultados computacionais detalhados para as instancias do grupo (ua).



Apéndice A - Resultados Detalhados para o PBPC

71

Inst. HILS-Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
n d é\;i ]é:; T(s) Opt é‘;i ](3;?; T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt |#BinsOpt
10 | 0,00 0,00 0,00 10 |0,00 0,00 0,00 10 184 10
20 | 0,00 0,00 1,12 10 |0,00 0,00 084 10 | - — — | — — 248 10
30 | 0,00 0,00 1,65 10 |0,00 0,00 1,05 10 | - — — | — — — 373 10
40 10,00 0,00 1,87 10 | 023 0,00 1,12 10 | — - - | — —  — 462 10
120 50 0,00 0,00 2,58 10 |0,00 0,00 1,09 10 | — - — | — — — 627 10
60 |0,00 0,00 328 10 0,00 0,00 1,13 10 | — — | — —  — |731 10
70 [0,00 0,00 428 10 |0,09 0,00 124 10 | - — — | — —  — |843 10
80 |0,00 0,00 601 10 |0,00 0,00 127 10 | - — — | —  —  — |994 10
90 |0,00 0,00 7,73 10 | 001 0,00 131 10 | — — — | —  —  — |1102 10
10 | 0,00 0,00 0,00 10 |0,00 0,00 0,00 10 | — - - | — —  — ]380 10
20 [0,00 0,00 339 10 | 0,07 0,00 210 10 | - — — | — —  — |514 10
30 0,00 0,00 508 10 | 010 0,00 237 10 | - — — | — —  — |784 10
40 (0,00 0,00 7,11 10 |0,19 0,00 254 9 - - - - - - 1973 10
250 50 | 0,00 0,00 11,92 10 | 0,02 0,00 2,71 10 - - - - - - |128,6 10
60 | 0,00 0,00 17,40 10 | 0,22 0,14 3,05 8 - - - - - - |150,2 10
70 | 0,01 0,00 19,04 10 | 0,07 0,00 3,58 10 179,6 10
80 /0,00 0,00 19,65 10 | 0,04 0,00 4,08 10 202,5 10
90 | 0,00 0,00 20,51 10 | 0,04 0,00 452 10 | - —  — | — —  — [2254 10
10 | 0,00 0,00 0,01 10 |0,00 0,00 0,01 10 - - - - - - 1753 10
20 /0,00 0,00 11,16 10 | 0,00 0,00 4,63 10 99,8 10
30 | 0,03 0,00 21,19 10 | 0,28 0,13 595 8 - - - - - - |147,3 10
40 10,00 0,00 23,12 10 | 0,08 0,00 705 10 | - — — | — —  — ]1994 10
500 50 |0,00 0,00 2628 10 | 004 0,00 834 10 | — - - | — - — |251,6 10
60 | 0,00 0,00 27,74 10 | 0,09 0,00 1026 10 | — - — | — —  — [2989 10
70 [0,00 0,00 30,38 10 |0,17 003 1260 9 | — — | — (3493 10
80 | 0,00 0,00 33,07 10 | 0,06 0,00 1414 10 | — —  — | — —  — |4033 10
90 |0,00 0,00 37,22 10 | 0,08 0,00 17,66 10 | — — — | — —  — |4502 10
| Average [ 0,00 0,00 12,70 270,00 0,07 001 425 8800 - - - | - - - [147,51270]

Tabela A.5: Resultados computacionais detalhados para as instancias do grupo (d).
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Inst. HILS- Completo ILS-Simples PH DH-LDS BKS
n d é;,i Ié‘,(:; T(s) Opt é;i ]é:; T(s) Opt | Gap T(s) Opt | Gap T(s) Opt |#Bins Opt
10 0,00 0,00 0,00 10 |0,00 0,00 0,00 10 0,00 1,28 10 |18,60 10
20 | 0,00 0,00 0,00 10 |0,00 0,00 000 10 | -~ - - |0,00 103 10 |1830 10
30 | 1,14 1,14 946 8 |[1,14 1,04 041 8 | - -~ - |0,00 143 10 |1870 10
40 1 0,94 0,56 9,82 9 1,11 1,11 0,35 8 - - - /0,00 1,76 10 |18,70 10
120 50 | 2,96 1,08 3581 5 3,74 1,61 160 4 - - - 10,00 827 6 |1870 6
60 | 1,67 0,00 2364 O |1,8 0,00 219 0O | - - - |000 1671 0 [21,00 O
70 |017 -1,15 2381 3 037 038 218 3 | - - - 000 1279 3 /2530 3
80 | 0,32 0,00 11,05 8 |064 0,00 211 8 | — - - | 032 689 7 [3140 8
90 | 0,00 0,00 263 10 |0,00 0,00 1,75 10 — - - 0,72 4,02 7 142,00 10
10 [0,00 0,00 0,00 10 |[0,00 0,00 0,00 10 | - - — 0,00 1428 10 |37,60 10
20 (0,00 0,00 001 10 |0,00 0,00 001 10 | — - - | 026 2966 9 |37.80 10
30 |0,00 0,00 0,01 10 |0,00 0,00 001 10| - - - |0,00 1490 10 |3810 10
40 | 0,45 0,00 11,17 10 |0,69 0,26 2,16 9 — — - 10,00 11,58 10 |37,80 10
250 50 | 1,77 1,06 5399 5 2,18 1,57 589 3 — — - 10,00 2344 9 (3850 9
60 | 2,84 2,30 67,80 O 3,35 255 842 0 - - - 10,00 163,30 1 39,20 1
70 13,54 1,82 38,26 0 3,67 182 954 0 0,00 138,03 0 |44,20 O
80 | 1,63 0,19 33,04 O 1,76 0,74 927 0 0,00 89,31 0 |54,60 O
90 | 0,03 -0,67 2524 O 0,27 -0,40 8,67 0 - - - 0,13 51,89 0 [74,10 O
10 0,00 0,00 0,01 10 |0,00 0,00 0,01 10 - - - 0,13 261,90 9 |7550 10
20 | 0,00 0,00 0,01 10 (0,00 0,00 0,01 10 0,00 22282 10 | 75,30 10
30 | 0,00 0,00 0,38 10 [0,00 0,00 0,25 10 | -~ — - |0,00 9381 10 |7570 10
40 | 0,26 0,26 34,62 7 0,26 0,26 9,77 7 - - - 10,00 226,09 8 |[7560 8
500 50 | 1,17 1,05 111,35 1 | 1,28 1,19 2265 0 | - - - |0,00 211,30 9 |76,10 9
60 | 2,40 1,84 13246 0 [274 223 2580 0 | - - - |0,13 97322 1 |7630 2
70 | 5,66 4,64 8054 0 | 578 439 3403 0 | - - - |0,13 147939 0 |79,80 0
80 | 533 3,90 61,37 0 |514 411 3666 0 | — - - 0,32 94853 0 |9490 0
90 | 1,63 0,70 59,02 0 |145 055 3391 0 | — - - |0,16 45623 0 |127,90 0
| Average [ 126 0,69 30,57 146,00[ 1,39 0,84 806 4667 - -~ - [ 0,09 20236 53,00] 50,80 166]
Tabela A.6: Resultados computacionais detalhados para as instancias do grupo (da).
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