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Resumo

Esta Dissertac@o estuda duas variantes do Problema pHub Centro (pHCP), deno-
minadas Problema p Hub Centro nao Capacitado de Multiplas Alocagoes (UMApHCP)
e o Problema pHub Centro Capacitado de Multiplas Alocagoes (CMApHCP). Inici-
almente, a descricao destas variantes é apresentada, incluindo suas caracterizacoes,
modelos matematicos e uma revisao bibliografica do estado da arte associado. Em se-
guida, introduz-se a fundamentacao tedrica necesséria para o desenvolvimento dessa
dissertagao. Como se trata de problemas NP-Dificeis, esta dissertacao utilizou-se,
além de modelos de programacao matematica, de técnicas heuristicas e metaheuris-
ticas. A implementacao destas tltimas é realizada usando-se um estrutura hibrida
multiagente denominada Framework AMAM. O Framework AMAM possui capacidade de
hibridizacao de metaheuristicas através da abordagem multiagente. O espaco de
busca de cada agente deste é o proprio espaco de busca do problema, possibilitando
flexibilidade para tratar problemas distintos. A acao do agente no espaco de busca é
autoénoma e permite a execucao simultanea de varios agentes, de forma cooperativa.
Esta dissertagao propoe trés propostas de resolucao, implementadas no Framework
AMAM, para a solucao dos problemas abordados, além da solucao via programacao
matematica. A primeira proposta, para a resolu¢ao do UMApHCP, consiste em um
método hibrido, que combina a fase de construcao da metaheuristica GRASP com um
Algoritmo Genético. A segunda proposta, também para a resolu¢ao do UMApHCP,
substitui, na primeira proposta, o algoritmo genético pela metaheuristica ILS. A ter-
ceira proposta, para a solu¢ao do problema CMApHCP, utiliza a metaheuristica VNS
e a heuristica de busca local VND, combinada com a fase de construcao da metaheu-
ristica GRASP. Estas propostas foram avaliadas por meio de testes computacionais
em conjuntos de instancias disponiveis na literatura. Os resultados obtidos foram
satisfatorios e comprovam a eficiéncia do Framework AMAM, além de mostrar que a
utilizacao de sistemas multiagente é eficaz na resolucao de problemas de otimizacao.

Palavras-chaves: Problemas de Localizacao de Hubs. p-Hub Centro. Metaheuristi-
cas. Sistemas Multiagentes. Framework para Otimizacao. Otimizacao Combinatoria.



Abstract

This dissertation addresses two variants of the pHub Center Problem (pHCP),
called Uncapacitated Multiple Allocation pHub Center Problem (UMApHCP) and
Capacitated Multiple Allocation pHub Center Problem (CMApHCP). First, the des-
cription of these variants is presented, including their characterizations, mathema-
tical models, and a bibliographic review concerning the associated state-of-the-art.
Following, the necessary theoretical foundation for the development of this work is
revised. As these are NP-Hard problems, in addition to mathematical program-
ming models, this work uses heuristic and metaheuristic techniques for solving them.
The implementation of the heuristic and metaheuristics used a hybrid multi-agent
structure called the AMAM Framework. The AMAM Framework can hybridize me-
taheuristics through the multi-agent approach. The search space for each agent in
this framework is the problem search space, allowing flexibility to deal with different
problems. The agents in the search space are autonomous, allowing the simultane-
ous and cooperative execution of several agents. This work proposes three resolution
proposals, implemented in the AMAM Framework, for the solution of the addres-
sed problems, in addition to the solution via mathematical programming. The first
proposal, used for solving the UMApHCP problem, was a hybrid method, which com-
bined the construction phase of the GRASP metaheuristic with a genetic algorithm.
The second proposal replaces the genetic algorithm with the ILS metaheuristic in the
first proposal. The third proposal, for solving the CMApHCP problem, also a hybrid
method, combined the construction phase of the GRASP metaheuristic with the VNS
metaheuristic and the VND local search heuristic. These proposals were evaluated
using computational tests on instance sets available in the literature. The results
obtained were satisfactory and proved the efficiency of the AMAM Framework, and,
besides, showed that the use of multi-agent systems is effective in solving optimization
problems.

Keywords: Hub Location Problem. p-Hub Center Problem. Metaheuristics. Multi-
agent Systems. Optimization Frameworks. Combinatorial Optimization.

vi



Sumario

Lista de Tabelas . . . . . . . . . . .. ...
Lista de Figuras . . . . . . . . . . . . .
Lista de Algoritmos . . . . . . . . ...
1 Introducao

1.1 Justificativa . . . . . ..o
1.2 Objetivos . . . . . . o

1.2.1  Objetivos Gerais . . . . . . . .. ..o

1.2.2  Objetivos Especificos . . . . . .. .. ... ..o
1.3 Estrutura da Dissertacao . . . . . . . . . .. ... L

2 Descricao do Problema

2.1 Problema de Localizacao de Hubs . . . . . . . . . . . ... ... ...
2.2 Problema pHub Centro . . . . . . . . . . . ... ... ... ... ...
221 UMApHCP . .. ... . . ... . .
222 CMApHCP . . . . . .
2.3 Consideracoes do Capitulo . . . . . .. ... ... 0L
3 Fundamentagao Teodrica
3.1 Metaheuristicas . . . . . . . ..o
3.2 Metaheuristicas Hibridas . . . . . . . . .. . ... ... ........
3.3 Sistemas Multiagentes . . . . . ... ... L.
3.4 Aprendizado de Maquinas . . . . . .. ... ...
3.4.1 Aprendizado por Reforco . . . . . ... ...
3.5 Frameworks para Metaheuristicas . . . . . . .. ... .. ... ....
3.6 Framework AMAM . . . . . . . . .o
3.6.1 Estrutura de Funcionamento . . . . . . . . . . . .. .. ....
3.6.2 Dimensao do Ambiente . . . . . . ... ...
3.6.3 Dimensao dos Agentes . . . . . ... ... L.
3.6.4 Dimensao Social. . . . . . . . ...
3.6.5 Versao AMAM . . . . . . . . . ..o
3.7 Consideragoes do Capitulo . . . . . .. . . ... ... ... .. ....
4 Proposta de solucao do UMApHCP
4.1 Algoritmo Genético Aplicado ao UMApHCP . . . . . . . ... .. ..
4.1.1 Codificagao da Solucao . . . . . . . .. ... ... ... ...,
4.1.2 Decodificagao da Solugao . . . . . . .. ... ... ...
4.1.3 Adaptacao do Algoritmo de Floyd-Warshall . . . . ... ...

vii

X1

W W w wN =

15
15
19
19
21
21
24
27
28
30
30
31
31
31



4.1.4
4.1.5
4.1.6
4.1.7
4.1.8
4.1.9

Construcgao da Solugao Inicial . . . . . . .. ... .. ... ..
Funcao de aptidao . . . . . . .. ... ...
Cruzamento . . . . . . . . . . ... ...
Escolha do Cruzamento . . . . .. ... ... ... ......
Mutagao . . . . . . . . .
Selecao da Populacao Sobrevivente . . . . .. ... ... ...

4.1.10 Algoritmo Genético proposto . . . . . . . . ... ... ...
4.2 Agente ILS AMAM Aplicado ao UMApHCP . . . . ... ... ...

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.2.4
4.2.5
4.2.6
4.2.7

Representagao da Solugao . . . . . . . .. .. ...
Estrutura de Vizinhanga . . . . . . . .. ... ... ... ...
Caminho Minimo . . . . . . . .. ... ... ... ... ...
Funcao de Avaliacao . . . . . . . . . . ... ... ...
Construcao da Solucao Inicial . . . . . . ... ... ... ...
Busca Local . . . . .. ...
Agente ILS . . . . . . ..o

5 Resultados UMApHCP
5.1 Metodologia dos Testes para o UMApHCP . . . . . . . ... ... ..
5.2 Resultados para o UMApHCP via CPLEX . . . . ... .. ... ...
5.3 Resultados para o UMApHCP via Algoritmo Genético . . . . .. ..

5.3.1
5.3.2

Escolha do operador de cruzamento . . . . . . . ... ... ..
Apresentacao dos resultados . . . . . ...

5.4 Resultados para o UMApHCP via ILS  AMAM . .. ... ... ...

5.4.1
5.4.2

Testes para instancias URAND . . . ... ... .. ... ...
Testes para instancias AP . . . . . . ... ... ... ... ..

6 Agente VNS AMAM Aplicado a solugao do CMApHCP
6.1 Representagao da Solugao . . . . . . . ... ..o
6.2 Estrutura de Vizinhanca . . . . . . .. .. ... ... L.
6.3 Fungao de Avaliacao . . . . . . . . . ..o
6.4 Construgao da Solucao Inicial . . . . . . . ... ... ... .. ....
6.5 BuscalLocal . . .. .. . ... .
6.6 Agente VNS AMAM . . . . . . . ...

7 Resultados CMApHCP
7.1 Metodologia para os testes para o CMApHCP . . . . .. .. ... ..
7.2 Resultado do CMApHCP usando solver CPLEX . . . . . . .. .. ..

7.2.1
7.2.2
7.2.3

Resultados do CMApHCP com Capacidade Dupla . . . . . . .
Resultados do CMApHCP com Capacidade Unica . . . . . . .
Consideracoes a respeito dos Modelos . . . . . .. .. .. ...

7.3 Resultados para o CMApHCP usando o Agente VNS _AMAM . . . .

8 Consideragoes Finais e Diregoes Futuras
8.1 Consideragoes Finais . . . . . . .. .. ... oL
8.2 Publicacoes Derivadas Desta Pesquisa . . . . . . .. . ... ... ...
8.3 Diregoes Futuras . . . . . . . . . ...

Referéncias Bibliograficas

viil



Lista de Tabelas

2.1
3.1

5.1
5.2
5.4
5.9
5.3

5.6

5.7
5.8
5.9
5.10

7.1
7.2

7.3
74
7.5

Artigos tratando do Problema pHub Centro . . . . . ... ... ...
Caracteristicas desejaveis em um Framework (Silva et al., 2018)

Resultados para UMApHCP — Solugao via CPLEX — Instancias 1-1

Resultados para UMApHCP — Solucao via CPLEX — Instancias 3-2

Gap(%) em relagao ao ntmero de nés. . . . . . ... L
Gap(%) em relagao ao ntumero de hubs. . . . . . ... ...
Resultados para UMApHCP — Solugao via Algoritmo Genético — con-
junto de instancias URAND. . . . . . .. .. ... ... ... ... ..
Resultados para conjunto de instancias URAND, considerando a vari-
acao do numero de agentes: 1,2, 4 e 8 agentes. . . . . .. ... ...
Comparagao ILS  AMAM x BVNS . . . ... ... ... ... . ...
Valor fung¢ao Objetivo 1-1e3-2 . . . . . .. ... .. ... ... ...
Tempo computacional com diferentes ntimeros de agentes (1-1) . . . .
Tempo computacional para diferentes nimeros de agentes (3-2) . . . .

Resultados para o CMApHCP com Capacidade Dupla - Instancias L .
Resultados dos testes computacionais para CMApHCP com Capaci-
dade Dupla - Instancias T . . . . . . . .. ... .. ... ... ....
Resultados para o CMApHCP com Capacidade Unica - Instancias L .
Resultados para o CMApHCP com Capacidade Unica - Instancias T .
Resultado com diferentes niimeros de agentes . . . . . . . . ... ...

X

25

47
48
50
20

o1

53
23
95
o6
a7

67

68
69
70



Lista de Figuras

2.1

3.1
3.2
3.3
3.4

4.1
4.2
4.3
4.4

5.1
5.2
5.3
5.4
5.9

7.1
7.2

Conexao entre pares de origem-destino (de Sa et al., 2010) . . . . . . 5
Modelo Aprendizado por Reforgo. (Sutton e Barto, 1998). . . . . . . 22
Estrutura do Framework AMAM (Silva et al., 2019). . . . . ... .. .. 28
Diagrama de Classe Framework AMAM (Silva et al., 2019). . . . . . .. 29
Estrutura do Framework AMAM. . . . . . . . ... .. ... .. ... 30
Cruzamento de 1 ponto de corte. . . . . . . ... ... .. .. .... 37
Cruzamento de 2 pontos de corte. . . . . . . ... ... ... 37
Cruzamento aleatério. . . . . . . . ... L 38
Cruzamento fixo. . . . . . . . ... 38

Resultados dos Métodos aprendizado e todos para a instancia tm200.40. 48

Comportamento da populagao. . . . . . . . . ... .. ... .. .... 49
Boxplot dos resultados para a instancia tm100.03, com 1, 2, 4 e 8 agentes. 52
Tempo x Namero de Agentes AP100_5 . . .. ... ... ... ... 58
Tempo x Namero de Agentes AP200 5 . . .. ... ... ... ... 58
Consideracoes dos Modelos pHCP. . . . . . . ... ... .. ... ... 71
Boxplot dos resultados para a instancia AP20 3L, com 1, 2, 4 ¢ 8

agentes. . ..o 72



List of Algoritmos

Algoritmo @Q-Learning . . . . . . . . ... 23
Adaptacao de Floyd-Warshall . . . . . ... ... ... ... ..... 35
Constroi Populacao Inicial . . . .. .. ... ... o0 36
Algoritmo Genético Proposto . . . . . .. ... oL 40
Adaptacao de Floyd-Warshall . . . . ... .. ... ... ....... 42
Construcao Parcialmente Aleatoria . . . . . . .. ... ... ... .. 43
Busca Local Primeira melhora . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 43
Agente [Iterated Local Search . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 44
Construcao Gulosa Aleatoria . . . . . . . . . ... ... ... ..... 62
Busca Local VND . . . . . . .. oo o 63
Variable Neighborhood Search . . . . . . . . .. .. ... ... .... 65

X1



Capitulo 1

Introducao

Sistemas com grande demanda de fluxo origem-destino entre todos os seus nos
necessitam de uma boa programacao logistica para que todo o fluxo seja atendido da
forma mais eficiente. Partindo de um sistema no qual todos os nés estao conectados e
possuem demanda entre si, uma topologia ponto-a-ponto pode ser ineficiente e custosa
(Farahani et al., 2013). Topologias eixo-raio sdo mais eficientes e geram economia
tanto em razao financeira quanto em ntumero de conexées (Kara e Tansel, 2001). Essas
topologias caracterizam-se pela existéncia de centros de conexao (hubs), que podem
ser utilizados para triagem, distribuicao e transbordo de mercadorias. Em um sistema
constituido de um grande ntimero de nos, definir centros de distribuicao e o fluxo de
operacao é uma tarefa onerosa e, desta necessidade, surge a proposi¢cao do Problema
de Localizagao de Hubs. Farahani et al. (2013) apresentam este problema como uma
nova e prospera area na teoria de localiza¢do. Alumur e Kara (2008), Farahani et al.
(2013) e Hsieh e Kao (2019) apresentam o estado da arte, modelos, classificagao,
técnicas de solucao e aplicagoes das variantes dos problemas de localizacao de hubs.

Uma variante do problema de localizacao de hubs consiste em localizar p hubs em
uma topologia eixo-raio, de forma que p é predeterminado no problema. Usualmente,
a forma de avaliar este problema se da pela minimizagao do somatoério do custo total
em percorrer todo o sistema de n6 a n6. Neste contexto, esta avaliacao é feita pela
minimizagao do custo total incorrido na localizagao de nés hubs e na alocacao de nos
que ndo sao hubs para noés hubs, através do critério min-» _, que consiste em minimizar
a somatoria de todo o percurso incorrido no grafo. Estes problemas visam, princi-
palmente, o fator econémico, porém, podem gerar atendimentos discrepantes. Casos
reais podem necessitar de atendimentos mais homogéneos, principalmente, em relacao
ao tempo de transporte. Com isso, pode-se utilizar, nesses sistemas, uma avaliacao
utilizando o critério min-max. Este critério consiste em minimizar o custo maximo
em incorrer todas as demandas do grafo. Estas caracteristicas podem ser encontradas
em sistemas de urgéncia/emergéncia e sistemas de entrega de alimentos pereciveis,
que tém, como caracteristica intrinseca, a limitagao do tempo de coleta/entrega. Nes-
ses casos praticos, busca-se, além de minimizar o custo maximo de percurso, maior
eficiéncia para problemas que exigem rapidez na coleta/entrega. Este problema é
denominado como Problema pHub Centro (pHub Center Problem). Esta variante é
uma das mais importantes do problema de localizacao de hubs.

Ernst et al. (2009) apresentam variantes do pHCP e comprovam sua complexidade
NP-Dificil. Desta forma, a utilizagao de heuristicas e metaheuristicas se torna uma
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boa estratégia na solucao destes problemas. Metaheuristicas sao procedimentos que
permitem que a busca por solugoes nao fique presa em 6timos locais. Porém, estes
métodos nao garantem a otimalidade dos resultados, nem o quao distante estao deles.
Boas revisoes sobre metaheuristicas podem ser encontradas em Stiitzle (1998); Blum
e Roli (2003); Blum et al. (2005); Gaspar-Cunha et al. (2012); Silva (2019).

A literatura recente mostra que, para a solu¢ao de problemas de otimizagao com-
binatoéria, a combinagao de metaheuristicas (metaheuristicas hibridas) tem produzido
os melhores resultados encontrados para a solu¢ao de problemas diversos (Blum et al.,
2011). Metaheuristicas hibridas sdo métodos que combinam metaheuristicas, ou par-
tes delas, com outras metaheuristicas ou até mesmo com outros métodos, como, por
exemplo, métodos exatos. Esta técnica tem, como objetivo, beneficiar-se das melhores
estratégias de cada método, utilizando-as em conjunto. Exemplos de metaheuristicas
hibridas e sua histéria podem ser encontrados em Cotta et al. (2005) e Blum et al.
(2011).

Atualmente, a demanda crescente por métodos mais flexiveis, capazes de soluci-
onar diferentes classes de problemas sem grandes modifica¢oes, e por codigos reuti-
lizaveis, que diminuam o tempo de desenvolvimento de solugoes para problemas de
otimizacao distintos, tem levado os pesquisadores ao desenvolvimento de frameworks.

Frameworks sao ferramentas que estruturam e facilitam a implementacao de codi-
gos. Estas ferramentas agrupam codigos genéricos e reutilizaveis, sendo, desta forma,
eficazes na implementacao de métodos de solugao. A utilizacao de Frameworks para
a solucao de problemas de otimizacao tem se expandido cada vez mais entre pes-
quisadores da area. Frameworks para otimizagao sao ferramentas que facilitam a
implementagao de metaheuristicas e, até mesmo, em alguns casos, de metaheuristi-
cas hibridas, e permitem a utilizacao de metaheuristicas pré-implementadas, reuso
de codigos e apoio no processo de decisao. Diversos frameworks para otimizacao sao
encontrados na literatura recente. Silva et al. (2018) apresenta uma ampla revisao
dos principais frameworks para otimizacao utilizando metaheuristicas disponiveis e
suas aplicagoes.

Assim, esta dissertacao propoe solucionar duas variantes do problema pHub Cen-
tro, utilizando-se de uma estrutura metaheuristica multiagente (framework). Para
isto, modelos matemaéticos, para as variantes, sao apresentados e inicialmente soluci-
onados de forma exata. A seguir, métodos heuristicos e metaheuristicos sao desenvol-
vidos e incorporados ao framework. Por fim, testes computacionais sao apresentados,
para avaliar a qualidade do desenvolvimento realizado.

1.1 Justificativa

A utilizagao de topologias eixo-raio gera economia em sistemas que contém de-
manda entre todos os pares de origem-destino. Além do campo estritamente finan-
ceiro, o Problema pHub Centro é uma variante importante da teoria de localizacao de
hubs, tendo em vista sua ampla gama de aplicagoes em problemas em que o atendi-
mento necessita de uma maior rapidez na coleta/entrega. Como exemplo, destaca-se
a localizacao de sistemas urgéncia e emergéncia, transporte de alimentos pereciveis
e transportes sujeitos a limite de tempo, dentre outros. Problemas de localizac¢ao
com critério de avaliagao min-max sao mais justos em relagao a alocagao de clientes
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aos hubs e minimizam o custo méximo do sistema. Ja a utilizacao de frameworks
para metaheuristicas na resolucao de problemas de otimizagao combinatéria é uma
alternativa de forte interesse, devido a sua facilidade de implementagao e organizacao
das estruturas dos codigos de programacao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

A presente dissertacao tem, como objetivo geral, solucionar duas variantes do Pro-
blema de Localizagdo de Hubs: (i) Problema pHub Centro Nao Capacitado de Multi-
plas Alocagoes (Uncapacitated Multiple Allocation pHub Center Problem - UMApHCP);
e (ii) Problema pHub Centro Capacitado de Multiplas Alocagoes (Capacitated Mul-
tiple Allocation pHub Center Problem - CMApHCP), utilizando o Framework AMAM
(Arquitetura Multi-Agente para Metaheuristicas) e suas ferramentas de aprendizagem
e cooperagao multi-agente. Desta forma, pretende-se alcancar resultados computaci-
onais competitivos na resolugao dessas variantes e demonstrar os beneficios do uso
do Framework AMAM na solucao de problemas distintos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral desta dissertacao, faz se necessario atingir os se-
guintes objetivos especificos:

(i) Conhecer a literatura concernente aos principais temas envolvidos neste projeto
de dissertacao, os quais sao: Problema de Localizacao de Hubs, Problema pHub
Centro, Metaheuristicas, Metaheuristicas Hibridas, Sistemas Multiagentes, Pro-
cessamento Paralelo, Aprendizado de Maquina e Frameworks para Otimizacao
usando Metaheuristicas;

(ii) Modelar o problema pHub Centro, mais especificamente, as variantes nao capa-
citada e capacitada de multiplas alocacoes;

(iii) Estudar o Framework AMAM, suas caracteristicas e técnicas de solugao;

(iv) Modelar computacionalmente e implementar os dois problemas a serem soluci-
onados, no Framework AMAM;

(v) Implementar as metaheuristicas escolhidas, no Framework AMAM;
(vi) Efetuar testes computacionais;

(vii) Analisar estatisticamente e discutir os resultados obtidos.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao tem a seguinte estrutura: apoés a introducao a respeito do pro-
blema objeto de interesse e da proposta contida nesta dissertacao, mostrada no Ca-
pitulo 1, apresenta-se, no Capitulo 2, a descricao do Problema de Localizacao de
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Hubs (HLP) e do Problema pHub Centro (pHCP), bem como duas variantes destes
problemas. Em seguida, o Capitulo 3 revisa a fundamentacao tebrica para o de-
senvolvimento dessa dissertacao, em que se discute, nos termos aqui necessarios, os
conceitos de metaheuristicas, metaheuristicas hibridas e frameworks para otimizacao
combinatoria. No tocante a este tltimo tépico, também sao abordadas, nos termos
proprios a esta dissertagao, algumas de suas questoes fundamentais, como Sistemas
Multiagentes, Aprendizado de Maquinas e Frameworks para Otimizacao. Posterior-
mente, no Capitulo 4, nas Segoes 4.1 e 4.2, é apresentado um Algoritmo Genético
e um agente ILS AMAM aplicado ao problema UMApHCP, respectivamente. Logo
em seguida, no Capitulo 5, experimentos aplicados e resultados encontrados com os
métodos de solugao para o problema UMApHCP sao explanados. No Capitulo 6,
um agente VNS implementado no Framework AMAM é apresentado para solucionar
o problema CMApHCP. Os resultados obtidos com esse método sao apresentados
no Capitulo 7. O Capitulo 8 apresenta as consideracoes finais, lista as publicagoes
derivadas desta dissertacao e indica direcoes futuras de pesquisa.



Capitulo 2

Descricao do Problema

Este capitulo descreve o Problema de Localizagao de hubs e as variantes deste,
que sao o foco deste trabalho. Inicialmente, na Secao 2.1, o Problema de Localizagao
de Hubs ¢é apresentado. Em seguida, na Secao 2.2, sao descritos o Problema pHub
Centro e as duas variantes de interesse (Segoes 2.2.1 e 2.2.2). A Segdo 2.3 apresenta
as consideragoes do capitulo.

2.1 Problema de Localizacao de Hubs

Em um sistema que dispoe de fluxo entre todos os nés de origem-destino, uma
topologia mais eficiente para essa rede se da através de um sistema eixo-raio (hub-and-
spoke network). Este tipo de rede é caracterizada pela existéncia de links interme-
diarios, que fazem com que o numero de links diretos entre os nés de origem-destino
sejam otimizados. Por exemplo, uma rede de n nés com conexoes diretas possui
n(n — 1) links; j& em um uma rede com 1 hub, o nimero de conexdes diminui para
apenas 2(n — 1) links (Farahani et al., 2013).

(a) Ponto a Ponto (b) Eixo-Raio
Figura 2.1: Conexao entre pares de origem-destino (de Sa et al., 2010)

A Figura 2.1(a), mostrada em de Sa et al. (2010), apresenta um sistema de nos,
com pares de demanda origem-destino e links diretos entre todos os nos. Ja a Fi-
gura 2.1(b) apresenta o mesmo sistema com uma topologia eixo-raio, que possui links
intermediarios entre as demandas de origem-destino. Definir nés intermediérios e a
alocacao dos clientes a eles ¢ um problema denominado Problema de Localizagao de
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Hub (hub Location Problem - HLP), no qual hubs sao considerados pontos de rote-
amento, concentragao, distribuigao e/ou triagem de fluxo, para gerar economicidade
do sistema. Entretanto, definir quais nos serao hubs e quais clientes alocar a estes
nés nao é uma tarefa trivial. Apesar de ser um conceito originado de sistemas de
telecomunicacao, hubs sao frequentemente utilizados em sistemas logisticos, trans-
portes, aviacao civil, remessas expressas, servicos postais, dentre outros. Para que
se justifique a existéncia do HLP, é necessario o movimento de pessoas, mercadorias
e ou informagoes entre os pares de demanda origem-destino. O HLP é uma nova e
prospera area de pesquisa em teoria da localizagdo (Farahani et al., 2013). Boas
revisoes de problemas de localizacao de hubs podem ser encontradas em Alumur e
Kara (2008); Farahani et al. (2013); Hsieh e Kao (2019), nas quais sdo apresentados
o estado da arte, modelos, classificacao, técnicas de solugao e aplicagoes. O pro-
blema de localizacao de hubs possui diversas variantes, classificadas pelas seguintes
propriedades:

e Dominio da solugao: propriedade que define quais nés sao candidatos a hubs:

(i) Rede - todos os nos da rede sao candidatos a serem hubs:
(ii) Discreto - uma conjunto de nos especificos sao candidatos a serem hubs:

(iii) Continuo - os nos candidatos a serem hubs formam um continuo.

Funcao objetivo: propriedade que define a forma de avaliacdo do problema:
(i) Critério min-) - o valor da fungao objetivo é o custo total incorrido pelo
transporte de toda a rede:

(ii) Critério min-max - o valor da fungdo objetivo é o custo maximo de trans-
porte entre todas a demandas de origem-destino.

Origem do niimero de hubs: propriedade que indica como o nimero de hubs
é definido no problema:

(i) Exdgena - o ntimero de hubs a ser localizado é pré-determinado pelo pro-
blema:

(ii) Endégeno - o nimero de hubs a ser localizado nao é pré-definido, mas sim
extraido como parte da solugao.

e Nimero de hubs: propriedade que demarca o ntmero de hubs:

(i) hub tnico - um unico hub é localizado:

(ii) Varios hubs - dois ou mais hubs sao localizados.

Capacidade do hub: propriedade que define limite de alocacao aos hubs

(i) Nao-capacitado - a capacidade dos nos hubs ¢ ilimitada:

(ii) Capacitado - a capacidade dos nés hubs é limitada.

Custo de localizagao do hub: propriedade que determina o custo de locali-
zagao dos hubs:
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(i) Sem custo - a localizagao dos hubs nao ¢ taxada:
(ii) Custo fixo - a localizagao dos hubs sao taxadas igualmente:

(iii) Custo variavel - cada hub possui uma taxa de instalagao.

e Alocagao: propriedade que define a forma de alocagao dos nés nao hubs aos
noés hubs:

(i) Simples alocagao - os nos nao hubs alocam-se a apenas um tnico hub;

(ii) Multipla alocagao - os nos nao hubs alocam-se a pelo menos 1 né hub.

e Custo de conexao com o hub: propriedade que determina o custo de conexao
dos nés nao hubs a nos hubs:

(i) Sem custo - ndo ha custo entre a conexao;
(ii) Custo fixo - o custo de conexao ¢ igual para todos;

(iii) Custo variavel - o custo ¢ distinto entre os nos e os hubs.

Os principais modelos de localizagao de hubs sao:

e 1Hub; e pHub Continuo;

e pHub;

pHub Multi-Objetivo;

pHub Mediana;

pHub Centro;

pHub com Custo Fixo de Link; e pHub de Cobertura;

pHub com Fluxo de Valor Minimo; pHub de Cobertura Maxima;,

e pHub com Capacidade Limitada; e pHub com Rede em Estrela.

Pesquisas com conceitos similares ao HLP foram desenvolvidas inicialmente por
Hakimi (1964) e Toh e Higgins (1985), com estudos na area de otimizacdo de nos e
localizacao de hubs na aviacao civil, respectivamente. Pesquisas relacionadas a loca-
lizagao de hubs foram introduzidos por O’kelly (1986) e O’Kelly (1986), apresentando
formulagoes e modelos de solugdo para o HLP. O’kelly (1987) propoe uma formula-
¢ao matematica quadratica e discute o problema de alocacao tnica. A partir dai,
muitas pesquisas sobre HLP foram publicadas, das quais algumas de destaque sao
apresentadas em Klincewicz (1991), Klincewicz (1992), Aykin (1994),Aykin (1995b),
Aykin (1995a), Skorin-Kapov et al. (1996) e Ernst e Krishnamoorthy (1998). Estes
trabalhos tratam do HLP de alocagao tinica. Em Campbell (1994), a primeira formu-
lagao com caracteristicas de alocagoes multiplas de hubs é introduzida. Restrigoes de
capacidade sdo incluidas nos problemas a partir de Ernst e Krishnamoorthy (1999).

Farahani et al. (2013) apresentam uma revisao detalhada em relagdo aos pro-
blemas de localizacao de hubs, de forma que modelos, caracteristicas e pesquisas
correlatas sao exploradas. Para cada artigo analisado, os autores apresentam o mé-
todo de resolucao, niimeros de eficiéncia de nés, assim como estudos de casos reais e
a inferéncia feita em relacao ao futuro da pesquisa. A presente revisao de literatura
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se baseia em Farahani et al. (2013) e, adicionalmente, identifica projetos correlatos,
para identificar as dire¢oes da pesquisa relacionadas a teoria de localizagao de hubs.

A partir da analise dos artigos apresentados em Farahani et al. (2013), é possivel
observar que modelos nos quais a forma de avaliacao da solucao é o critério min-max
sdo poucos investigados. Em Farahani et al. (2013), apenas 11% das pesquisas que
utilizam métodos exatos solucionam problemas deste tipo. Ja pesquisas providas de
métodos heuristicos ou metaheuristicos somam apenas 8% das pesquisas. Em geral,
9% de todas as pesquisas apresentadas em Farahani et al. (2013) abordam este tipo
de problema. Ja Zabihi e Gharakhani (2018) apresentam artigos correlatos sobre
localizacao de hubs aplicados a sistemas maritimos. Para isso, realizam uma revisao
da literatura a respeito de problemas de localizacao de hubs, na qual apresentam as
dire¢oes das pesquisas correlatas nos anos de 2013 a 2015. Os resultados encontrados
apontam:

e que o ano de 2015 corresponde a 50% das publicagdes entre esses anos;

e ¢ apenas 13% das publicacoes discorre sobre problemas de localizacao de centro
de hubs.

Pode-se, assim, observar um crescimento das pesquisas, nos tultimos anos, que
se concentram em solucionar problemas de localizacao de centro de hubs. Isso se
deve, principalmente, a sua aplicacao em problemas de localizagao de centro de ur-
géncia/emergéncia e sistemas restritos ao tempo de entrega/percurso. Assim sendo,
esta dissertagao foca em apresentar uma variante do problema de localizacao de hubs,
denominada Problema pHub Centro (pHub Center Problem - pHCP), que sera melhor
descrita na secao seguinte.

2.2 Problema pHub Centro

Uma das mais importantes variagoes do problema de localizacao de hubs é o
Problema pHub Centro (pHub Center Problem - pHCP). Este problema consiste em
minimizar o custo maximo entre os pares origem-destino (critério min-max) em um
sistema com demanda origem-destino entre todos os nés. O pHCP é uma variante
que se destaca pela sua aplicacao em problemas de localizacao de centros de urgén-
cia/emergéncia, transportes de produtos pereciveis, transportes em que motoristas
estao restritos a um limite de tempo de servigo, por exemplo. O pHCP foi proposto
em Campbell (1994), no qual sdo apresentadas as formulagoes de otimizacao linear
inteira de quatro problemas de localizagao de hubs discreta:

(i) Problema da Mediana de pHub (pHub Median Problem - pHMP);

(ii) Problema de Localizagao de hub Nao Capacitado (Uncapacitated pHub Location
Problem - UpHLP);

(iii) Problema de Cobertura de pHub (pHub Covering Problem - pHCP);

(iv) Problema pHub Centro de Simples Alocagao (Single Allocation pHub Center
Problem - SApHCP).
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Um novo modelo para o SApHCP foi proposto por Kara e Tansel (2000) e com-
parado com o modelo bésico apresentado anteriormente em Campbell (1994). Kara e
Tansel (2000) apresentam estudos sobre aspectos computacionais e sua complexidade
(NP-Dificil) e demonstram que o modelo por eles proposto ¢ melhor em tempo de
execucao e em requisitos bésicos de armazenamento. Nota-se em Campbell et al.
(2007) uma melhoria nas formulagdes, além de introduzir o problema de alocagao
do pHCP como um subproblema do pHCP. Resultados de complexidade e formu-
lagoes para variantes do problema sao apresentados. Determina-se que, em alguns
casos especiais, alocar clientes no pHCP é um problema polinomialmente soluvel.
Como exemplo, alocar clientes ao USA;HCP, USApHCP sendo o = 0, UMApHCP,
CMApHCP quando 0 < ik, < 1. Porém, definir quais nés serao hubs e alocar
clientes a eles € NP-Completo.

Em Ernst et al. (2009), novas formulagoes matematicas sdo apresentadas e uma
nova formulagao de otimizagao inteira mista é proposta para o problema de aloca-
¢ao simples, além de duas novas formulacoes de otimizagao inteira e uma abordagem
Branch-and-Bound, propostas para resolver o problema de miltiplas alocacoes. Tes-
tes computacionais comprovam a ineficiéncia das modelagens com 3 e 4 indices para
ambos os problemas, além de demonstrarem sua complexidade computacional. Um
algoritmo de resolucao em duas fases para o problema de alocagao tnica nao capa-
citado é apresentado por Meyer et al. (2009). Na primeira fase, ¢ construido um
conjunto de combinagoes possiveis de hubs 6timos, usando Branch-and-Bound e um
algoritmo de caminho minimo. A segunda fase consiste em resolver o problema de
alocacao com uma formulacao de tamanho reduzido. Adicionalmente, o algoritmo
ACO (Ant Colony Optimization — Otimizacao de Colénia de Formigas) é implemen-
tado, para encontrar um bom limite superior. Os testes computacionais descritos
comprovam a eficiéncia em instancias com até 400 nos, atingindo seus resultados
o6timos em tempo de execucao razoavel.

Problemas de pHub Centro com caracteristicas estocasticas sao abordados em Sim
et al. (2009) e Yang et al. (2011). No primeiro, sdo tratados problemas de entrega
de encomendas expressas com tempo de viagem varidvel. Resultados analiticos sao
discutidos e uma heuristica baseada em busca local é construida para solucionar o
problema de alocagao tnica. Yang et al. (2011) apresentam um modelo de otimizagao
linear inteira mista para resolucao do pHCP, em que o tempo de viagem entre os
pontos é considerado aleatorio, além do mesmo possuir predi¢oes de acontecimento de
viagens. Um método Branch-and-Bound foi construido para solucionar o problema.
Yaman e Elloumi (2012) também propdem duas novas formulagdes para o problema
de localizacao do pHub Centro, de modo a minimizar o comprimento do caminho
de origem-destino mais longo, utilizando-se de um algoritmo baseado em Relaxagao
Lagrangeana e Busca Local para resolugao do problema.

Brimberg et al. (2017b) propoem uma heuristica para resolugdo do Problema
de Alocagao Simples nao Capacitado (USApHCP) baseado no método de Busca
em Vizinhanga Variavel Geral (General Variable Neighbourhood Search - GVNS).
O algoritmo GVNS possui, como ferramenta de busca local, a estratégia de Descida
em Vizinhanga Variavel (Variable Neighbourhood Descent - VND). Brimberg et al.
(2017b) adotam duas estruturas de vizinhanca para a busca no ambiente de solugoes.
Testes computacionais foram realizados para verificar a eficiéncia do método e os
resultados provam sua eficiéncia em relagao aos métodos anteriores. Deve-se ressal-
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tar que o GVNS alcangou todas as solugoes 6timas jé conhecidas e, além disso, foi
testado em instancias de maiores dimensoes nao testadas anteriormente. Brimberg
et al. (2017a) apresentam uma metaheuristica de Busca em Vizinhanga Variavel Ba-
sica (Basic Variable Neighbourhood Search - BVNS) para resolugao do Problema de
Alocagao Multipla nao Capacitado do pHub Centro (UMApHCP). Testes computa-
cionais sao realizados com as instancias de referéncia para o problema. Dois modelos
matematicos de 3 e 4 indices e uma heuristica Multi-Start foi desenvolvida como base
para os testes. Apos toda a configuracao de hubs, gerada pelo BVNS, é dada a alo-
cacao do pHub Centro através de uma adaptacao do algoritmo de caminho minimo
de Floyd-Warshall.

Tabela 2.1: Artigos tratando do Problema pHub Centro

Artigo Alocacao Capacitado NA? Nos Meétodo de Solucao
Ernst et al. (2009) SA/MA  Nao 200 Exato
Kara e Tansel (2000) MA Nao 25 Exato
Yaman e Elloumi (2012) SA Nao 70 Exato
Brimberg et al. (2017a) MA Nao 40 Exato
Brimberg et al. (2017b)  SA Nao 200 Exato
Ernst et al. (2009) SA/MA  Nao 200 Heuristico
Calik et al. (2009) SA Nao 81 Heuristico
Gavriliouk (2009) SA Nao 1000 Heuristico
Meyer et al. (2009) SA Nao 1000 Heuristico
Sim et al. (2009) SA Nao 40 Heuristico
Bashiri et al. (2013) SA Sim 25 Heuristico
Brimberg et al. (2017a) MA Nao 1000 Heuristico
Brimberg et al. (2017b)  SA Nao 1000 Heuristico

A Tabela 2.1 relaciona os artigos que tratam o problema pHub Centro aqui des-
critos. Nela, estao contidos artigos que abrangem o problema pHub Centro, e as
caracteristicas nele contido. Na Tabela 2.1, a coluna “Alocacao”, mostra a forma de
alocagao dos nos, na forma “SA” (simples alocagao) ou “MA” (multiplas alocagoes). A
coluna “Capacitado” informa se o problema possui alguma restricao de capacidade. A
coluna “NA? Nés” informa o nimero maximo de nés contidos nas instancias tratadas
pelo artigo; por fim, a coluna “Método de Solugao” mostra o tipo de método utilizado
no desenrolar do estudo, indicando se é um método exato ou heuristico.

Em uma simples anélise da Tabela 2.1, verifica-se que problemas pHub Centro
que possuem caracteristicas de multiplas alocagoes (MA) sdo menos tratados que os
problemas de simples aloca¢do (SA). Além disso, pode-se observar que problemas
que possuem restricoes de capacidade também sao menos abordados. Podemos cons-
tatar, também, que, nas pesquisas com restricoes de capacidade, as instancias dos
problemas possuem um menor nimero de nés. Dentro deste contexto, a presente
dissertacao direciona seus esforgos para solucionar trés variantes do Problema p-hub
Centro. A primeira variante tratada é o Problema pHub Centro nao Capacitado
de Multiplas Alocagoes (Uncapacitated Multiple Allocation pHub Center Problem -
UMApHCP). Em seguida, sao tratadas duas formulagoes do Problema pHub Centro
Capacitado de Multiplas Alocagoes (Capacitated Multiple Allocation pHub Center
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Problem - CMApHCP), que se diferem pela forma na qual a capacidade do n6 hub é
atribuida. Estas formulacoes serao melhor descritas nas se¢oes seguintes.

2.2.1 UMApHCP

O UMApHCP consiste em definir quais nos serao hubs e quais clientes serao
alocados a eles, de forma que o custo maximo de transporte entre todos os pares
origem-destino seja minimizado. Os nés nao hubs nao possuem restri¢oes de alocagao
(multipla alocacao) e os nés hubs nao possuem restrigoes de capacidade (nao capaci-
tado). O UMApHCP ¢é descrito da seguinte forma: dado um grafo F = (N, A), em
que N = {1,2,...,4,...,n} representa o conjunto de nés e A = {(i,5) | i,j € N}
representa o conjunto de arcos, defina o conjunto H de nés hub, de modo que H C N
e |H| = p. Assim, todo n6 i € N é um candidato a entrar no conjunto H; todo no
1 € N é alocado a pelo menos um hub pertencente ao conjunto H; todo né ¢ € N nao
hub pode se conectar a qualquer hub em H; os hubs em H nao apresentam restri¢oes
de capacidade; o transporte direto entre nés nao hub nao é permitido. O custo de
transporte d;; ¢ calculado por:

dij = YCin, + QChyn; + Ben,; (2.1)

de forma que v, a e § sdo descontos/penalidades de transporte atribuidos aos hubs,
conforme Ernst et al. (2009). Na Expressao (2.1), ¢, representa o custo de coleta
entre o no6 origem ¢ e o hub h;; cy,p; representa o custo de transferéncia entre o hub h;
e o hub hj; e cy;; representa o custo de distribuigao entre o hub h; e o né destino j.
Considerando-se que, para efetivar o arco (i,7), quando ¢ € um n6 nao hub, temos que
necessariamente passar por um né hub, assume-se, entao, que ¢; > 0. O objetivo do
problema ¢ minimizar o custo maximo entre os pares origem-destino do grafo. Assim,
seja s uma variavel de decisao continua, que representa o valor da funcao objetivo; z
uma variavel de decisao binaria, de modo que 2z = 1 se o n6 k é definido como hub
e z, = 0, caso contrario; e y;;, uma variavel de decisao binaria de quatro indices, tal
que Yijr = 1 se a demanda do arco (i, ) passa pelo arco formado pelos hubs (k,1),
e Yiji = 0, caso contrario. O modelo matematico do UMApHCP, conforme proposto
por Ernst et al. (2009), é dado por:

min s

sujeito a: Z 2L =D (2.3)
keN
Y>> wgu=1, i,jeN (2.4)
kEN IEN
Zyijkl <z, i,jleEN (2.5)
keN
Zyijkl <z, LjkeEN (2.6)
IEN
s 2 Z Z(ch + acy + Bey)yigr, 1,5 € N (2.7)

keN leN

yijklazk S {07 1}7 ERS RJM iajakal € N (28)
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Neste modelo, a Expressao (2.3) garante que o ntimero de hubs selecionados seja
exatamente igual a p. A Expressao (2.4) assegura que a demanda (i, j) seja atendida
apenas por um arco (k,l). As Expressoes (2.5) e (2.6) garantem que os nds nao
hubs sejam atribuidos apenas a nos hubs. A Expressao (2.7) determina que s seja o
limitante superior de custo, dentre todas as demandas do grafo.

2.2.2 CMApHCP

Para definir o modelo matematico para o problema CMApHCP, é naturalmente
necessaria a inclusao de restri¢oes de capacidade no problema nao-capacitado (UMAp-
HCP). Os valores de capacidade dos nés hubs podem ser incluidos de diferentes formas
(Campbell et al., 2007):

(i) atribuidos apenas ao né de coleta;
(ii) atribuidos ao no6 de coleta e ao n6 de distribuigao; ou,
(iii) atribuidos ao arco de coleta/entrega.

Na presente dissertacao sao tratados dois modelos para o CMApHCP. O primeiro
modelo apresenta valores de capacidade para os noés de coleta e distribuicao. No
segundo modelo, os valores de capacidade sao incluidos apenas no né de coleta. Os
dois modelos e suas restrigoes de capacidade sao melhores descritos a seguir.

2.2.2.1 CMApHCP com Capacidade Dupla

Em sistema reais de demanda origem-destino, é mais efetivo considerar restri¢oes
de capacidade aos nés hubs. Desta forma, a capacidade, normalmente, esta ligada
tanto ao hub de coleta quanto ao de distribuicao. Portanto, o primeiro modelo do
CMApHCP considera a capacidade no hub de coleta e no hub de distribuicao e,
assim, o fluxo trafegado é descontado tanto da capacidade do hub de coleta, quanto
na capacidade do hub de distribuicao, ou seja:

Z Zwij Z (Yijur + Yijik) — Yijir | < capr,, k€N (2.9)

€N jeEN leN

que inclui restri¢oes de capacidade nos nos de coleta k e distribuicao I (vije + Yijik),
sendo w;; a demanda entre os no6s (4, j) e capy a capacidade do né k. Além disso,
para toda demanda distribuida pelo mesmo né de coleta, o fluxo é descontado apenas
da capacidade do no responsavel pela coleta do fluxo (—vjkk)-

A caracterizagdo do modelo mateméatico para o CMApHCP se da a partir da
descricao do UMApHCP, de forma que os noés hubs passam a possuir restrigoes de
capacidade. Para construir o modelo matematico do CMApHCP com Capacidade
Dupla, a Expressao (2.9) é incluida no modelo matemético do problema nao capa-
citado (UMApHCP), de forma que o modelo completo para o problema é descrito
por:
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min s 2.10)

sujeito a: Z 2k =1p (2.11)
keEN
kEN IEN
Zyijkl S 21, Z.ajul eEN (213)
keN
Zyijkl <z 4,5 keEN (2.14)
lEN
Z Z Wi; Z (Yijkr + Yijik) — Yijier | < capr,, k€N (2.15)
iEN jEN leN
s> Y Y (veir + ac + Bay)yiw, 4,5 €N (2.16)

kEN IEN

yijkl;zk S {07 1}7 ERS R—i—a i7j7k7l € N (217)

A Expressao (2.11) garante que o ntmero de hubs selecionados seja exatamente
igual a p hubs. A Expressao (2.12) garante que a demanda (7, 7) seja atendida apenas
por um arco (k,[). As Expressoes (2.13) e (2.14) garantem que os nos nao hubs sejam
atribuidos apenas a nos hubs e a Expressao (2.16) determina que a variavel s seja o
limitante superior de custo, dentre todas as demandas do grafo. A Expressao (2.15)
¢é inserida para garantir as caracteristicas de capacidade ao problema.

2.2.2.2 CMApHCP com Capacidade Unica

Em sistemas especificos, a capacidade pode estar atribuida apenas ao né coleta
do fluxo. Um exemplo tipico dessa situacao reside em sistemas postais, nos quais
a capacidade pode estar majoritariamente atrelada a capacidade de triagem do né
de coleta. Esta capacidade pode representar as acoes de triagem e transporte das
correspondéncias ao né de distribuicao e, consequentemente, ao seus destinatarios.
Esta situacao pode ser representada por:

DD D wibin <capy,  kEN (2.18)

ieN jeN leN

em que a capacidade esté atribuida somente ao n6 de coleta k. Deve-se observar que
a capacidade do no6 k ¢ subtraida pelo volume de trafego w;; coletado por ele.

Para construir o modelo completo do Problema CMApHCP com Capacidade
Unica, basta realizar a troca da Expressdo (2.15) pela Expressdo (2.18) no modelo
apresentado pelas Expressoes (2.10)-(2.17).

2.3 Consideracoes do Capitulo

O objetivo principal deste capitulo foi descrever o Problema de Localizacao de
Hubs. A Secao 2.1 apresenta os Problemas de Localizacao de Hubs, suas classifica-
¢oes e variantes, além de apresentar pesquisas relevantes na area. Artigos correlatos
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a este foram avaliados e descritos, neste trabalho, afim de melhor definir uma dire¢ao
de pesquisa. A partir desta revisao de literatura, identificou-se uma lacuna na pes-
quisa de problemas de localizagdo de hub com critério de avaliagdo min-max (pHub
Centro), em especifico problemas com caracteristicas de alocagbes multiplas (MA).
Foi identificado também lacunas nos modelos relacionados a inclusao de restrigoes de
capacidades dos hubs. Na Secao 2.2 foi realizado um levantamento mais detalhado das
pesquisas que englobam estas caracteristicas, com o objetivo principal de justificar
estas afirmacoes. Finalmente, modelos matematicos para as versoes nao-capacitada
e capacitada do Problema pHub Centro de Multiplas Alocagoes foram descritos nas
Secoes 2.2.1 e 2.2.2.



Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

Este capitulo realiza uma revisao de literatura a respeito de temas essenciais para
o desenvolvimento desta dissertacao. Inicialmente, na Secao 3.1, é apresentada uma
revisao sobre metaheuristicas. Nessa se¢ao, os conceitos relacionados as metaheu-
risticas e sua utilizacao como métodos de solucao sao introduzidos, e, em seguida,
sao relacionadas algumas das principais metaheuristicas disponiveis na literatura. O
conceito de metaheuristicas hibridas ¢ apresentado na se¢ao seguinte (Secdo 3.2). Na
Secao 3.3 e 3.4 sao introduzidos conceitos de sistemas multiagentes e aprendizagem
de maquina, respectivamente. Particularmente, a Se¢ao 3.4.1 direciona a discussao
para uma forma especifica de aprendizado de maquina, o aprendizado por reforgco. A
Secao 3.5 caracteriza frameworks para metaheuristicas, além de mostrar e comparar
frameworks disponiveis na literatura . Em seguida, a Secao 3.6 apresenta as caracte-
risticas e principais funcionalidades do Framework AMAM. Por fim, a Se¢ao 3.7 registra
as consideragoes do Capitulo.

3.1 Metaheuristicas

Em problemas de Otimizagao Combinatoéria, examinar todas as alternativas pos-
siveis, quando o nimero de variaveis e possibilidades cresce, se torna, normalmente,
nao aplicavel, exceto em problemas de pequenas dimensbes (Gaspar-Cunha et al.,
2012). Contudo, mesmo em problemas dessa complexidade, muitas vezes encontrar
uma boa solucao ja pode ser satisfatorio. Sendo assim, muitas pesquisas concentram
seus esfor¢os em resolver estes problemas com a utilizagao de heuristicas.

Uma heuristica tem como objetivo alcangar boas solu¢oes em tempo computaci-
onal reduzido, embora nao garanta a otimalidade e nao informe o quao distante a
solucao encontrada se encontra da solucao 6tima do problema. As heuristicas podem
ser classificadas, segundo Blum e Roli (2003), como (i) heuristicas construtivas e (ii)
heuristicas de refinamento. A primeira envolve métodos que constroem uma solucao,
elemento a elemento, sendo que a escolha de cada elemento a ser inserido consi-
dera uma funcao de avaliagao definida de acordo com o problema. Ja as heuristicas
de refinamento consistem em melhorar uma solucao corrente a partir da exploracao
sistemaética, através de uma dada vizinhanca do problema.

Metaheuristicas sao métodos que combinam métodos heuristicos basicos em estru-
turas de nivel superior destinadas a explorar de forma eficiente e eficaz um espaco de

15



3.1 Metaheuristicas 16

busca (Blum e Roli, 2003). Metaheuristicas possuem diversas definigoes na literatura.
Stiitzle (1998) define que:

“Metaheuristicas sao tipicamente estratégias de alto nivel que orientam
uma heuristica subjacente, mais especifica do problema, para aumentar seu
desempenho. O objetivo principal € evitar as desvantagens da heuristica,
permitindo que a busca local escape dos otimos locais. Isso é consequido
permitindo a piora de movimentos ou gerando novas solu¢oes iniciais para
a busca local de uma forma mais "inteligente"do que apenas fornecer solu-
coes iniciais aleatorias. Muitas das abordagens metaheuristicas dependem
de decisoes probabilisticas feitas durante a pesquisa. Mas, a principal dife-
renca para a pesquisa aleatoria pura € que em algoritmos metaheuristicos
a aleatoriedade nao € usada cegamente, mas de uma forma inteligente e
tendenciosa.”

Existem diferentes maneiras de se classificar e descrever algoritmos metaheuristi-
cos (Blum et al., 2005). Blum et al. (2005) descrevem que, dependendo das caracte-
risticas selecionadas para diferencia-las, varias classificagoes sao possiveis, sendo cada
uma delas o resultado de um ponto de vista especifico. Ha classificagoes em metaheu-
risticas inspiradas na natureza x nao inspiradas na natureza; em métodos baseados
em memoéria X métodos sem memoria; métodos que usam uma funcao objetivo di-
namica ou estética, dentre outras. Assim como Blum et al. (2005), essa dissertacao
classifica as metaheuristicas em duas vertentes: (i) metaheuristicas baseadas em busca
local x (ii) metaheuristicas baseada em populagoes.

As metaheuristicas baseadas em busca local ou de trajetoria incluem métodos
que consistem em aplicar movimentos em uma solu¢ao corrente para encontrar novas
solugbes promissoras. Algumas das principais metaheuristicas baseadas em busca
local encontradas na literatura sdo: SA (Simulated Annealing) (Kirkpatrick et al.,
1983), TS (Tabu Search) (Glover e Laguna, 1998), GRASP (Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure) (Feo e Resende, 1995), VNS (Variable Neigborhood
Search) (Mladenovi¢ e Hansen, 1997) e ILS (Iterated Local Search) (Lourengo et al.,
2001). Por outro lado, as metaheuristicas baseadas em populac¢do consistem em criar
populagoes de solugoes e combiné-las para encontrar melhores solu¢oes. As principais
metaheuristicas baseadas em populagao sdo: GA (Genetic Algorithms) (Goldberg,
1989), ACO (Ant Colony Optimization) (Dorigo et al., 1996), PSO (Particle Swarm
Optimization) (Eberhart e Kennedy, 1995).

A seguir, apresentamos um breve resumo a respeito das principais metaheuristicas
disponiveis na literatura. Para uma melhor compreensao acerca dessas metaheuristi-
cas e do proprio tema, sugere-se a leitura de Stiitzle (1998); Blum e Roli (2003); Blum
et al. (2005); Gaspar-Cunha et al. (2012); Silva (2019), além da propria literatura de
referéncia de cada metaheuristica.

SA - Simulated Annealing - A metaheuristica Simulated Annealing (SA) é uma
técnica baseada em busca local, proposta inicialmente por Kirkpatrick et al. (1983),
que simula o resfriamento de atomos aquecidos, comumente conhecida como recozi-
mento de metais. Tal método consiste em, partindo de uma solucao inicial qualquer, a
cada iteracao do loop, um tnico vizinho da solucao corrente é gerado. Se este vizinho
é melhor que a melhor solugao corrente (solugao de melhora), é aceito como a nova
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solugao corrente. Caso este vizinho seja uma solucao de piora, esta solugao poderé
ser aceita com uma certa probabilidade e=/T. Nesta expressdo, T é um parametro,
que, inicialmente, recebe um valor alto, de forma que o método tende a aceitar maior
numero de solucoes de piora e, gradativamente, esse valor é diminuido, de modo que,
quanto mais proximo de 0 (zero), um ntmero menor de soluges de piora ¢ aceito; o
parametro A corresponde a diferenga da funcao objetivo atual em relagao a fungao
objetivo corrente. Simulated Annealing € um método rapido, de baixo computacional
e que independe de uma boa solucao inicial.

TS - Tabu Search - A metaheuristica Busca Tabu (Tabu Search - TS) é um
método de busca local que explora a vizinhanca de uma solugao corrente a partir
do melhor vizinho da mesma. Proposta por Glover e Laguna (1998), esta técnica
desenvolve uma estrutura de memoria, afim de evitar ciclos no processo de evolucao
do algoritmo. A estrutura de memoria tem a funcao de evitar que o processo fique
preso em Otimos locais. A estratégia de escolha sempre pela melhor solugao vizinha
pode fazer com que ciclos de solugoes sejam encontrados; desta forma, uma lista com
solugoes (Lista Tabu) é criada, para armazenar solugbes ja visitadas. Assim, uma
melhor solugao vizinha s é aceita caso ela nao esteja contida na Lista Tabu. A TS
é um método eficiente, porém lento, e se torna uma boa alternativa para problemas
que apresentem muitas solugoes iguais.

GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - A Metaheuris-
tica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP), proposta
por Feo e Resende (1995), é um método de busca local iterativa, composta por duas
etapas: (i) fase de construgao e (ii) fase de busca local. A primeira fase consiste em
criar, elemento a elemento, uma solugao inicial, enquanto que a segunda fase consiste
em encontrar um 6timo local. Na fase de construgao, uma solugao é criada de forma
iterativa: a cada iteracao, uma lista de elementos candidatos a entrar na solucao é
criada e ordenada, conforme o beneficio preestabelecido de cada elemento. A partir
desta lista, um elemento é selecionado de um subconjunto que contém os melhores
elementos candidatos. Este método de escolha permite que diferentes solugoes iniciais
sejam criadas. O GRASP é um método de simples implementacao e eficiente em um
vasto nimero de problemas testados.

VNS - Variable Neighborhood Search - A metaheuristica VNS ( Variable Neigh-
borhood Search - VNS) também é um método baseado em busca local, que realiza
uma busca em vizinhanga variavel. Proposta por Mladenovi¢ e Hansen (1997), tal
busca consiste em explorar, gradativamente, vizinhancas mais distantes, através de
trocas sisteméticas de vizinhanga. O VNS nao segue uma trajetoria, como outras me-
taheuristicas baseadas em busca local, mas, sim, explora vizinhancas gradativamente
mais “distantes” (Mladenovi¢ e Hansen, 1997). De forma que, dada uma solugao cor-
rente e uma determinada estrutura de vizinhanga, um vizinho é gerado e uma busca
local é realizada, se o 6timo local gerado for melhor que a melhor solugao até entao,
o processo de busca continua na mesma estrutura de vizinhanca. Caso contrério, o
processo muda para outra estrutura de vizinhanga. A busca local também pode fazer
uso de mais de uma estrutura de vizinhanca, assim como a versao original do VNS,
que utiliza-se de uma busca local VND ( Variable Neighborhood Descent).
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ILS - Iterated Local Search - A metaheuristica ILS (Iterated Local Search - ILS),
introduzido por Lourengo et al. (2001), também é um método baseado em busca local.
O método ILS consiste em realizar buscas locais em novas solugoes geradas por meio
de pertubagoes realizadas nas solugoes correntes. O ILS é dividido em quatro etapas:
geracao da solucao inicial, busca local, pertubagao e critério de aceitagao. A primeira
etapa é responsavel pela criagao da solugao inicial. A segunda aplica a busca local na
solucao corrente. Ja a terceira etapa consiste na aplicagao da pertubacao na solugao.
E por fim, a ultima etapa avalia qual solugao continua no processo de busca, de
acordo com critérios de aceitagao definidos. A efetividade desta metaheuristica esta
diretamente ligada ao conjunto de 6timo locais encontrados e aos métodos de busca
local, pertubacao e critérios de aceitacao implementados.

GA - Genetic Algorithms - A metaheuristica Algoritmo Genético (Genetic Al-
gorithms - GA) é uma técnica andloga aos processos naturais de evolugao, tendo
sido proposta por Goldberg (1989). O GA consiste em, dada uma populagao, os
individuos mais aptos geneticamente possuem uma maior probabilidade de sobrevi-
véncia e de gerar individuos mais aptos e propensos a sobreviverem. Cada individuo
(solugao) em um GA possui uma codificagdo e um método de decodificagao. Cada
individuo, definido por um cromossomo, é composto por genes, que sao atributos
da solucao. Dada a forma de codificacao e decodificagao de um individuo, devemos
avalid-los. Para tal, uma funcao de aptidao é definida. O método GA é composto
por 4 componentes principais: selecao dos pais, cruzamento, mutacao e definicao da
populacao sobrevivente. A selecao consiste em selecionar pais, em uma populacao,
afim de submeté-los ao cruzamento. A sele¢do comumente esté relaciona a funcao
de aptidao dos individuos, individuos mais aptos possuem maiores chances. O cru-
zamento consiste em combinar caracteristicas dos pais selecionados, afim de gerar
individuos mais aptos. A mutacao consiste em uma pequena alteracao genética em
dado individuo. Ja a definicao da solugao sobrevivente consiste em definir quais sao
os individuos que irao para a proxima geracao do algoritmo. Algoritmos Genéticos
sao métodos eficientes, porém, lentos computacionalmente, além de fazerem uso de
um bom numero de parametros.

ACO - Ant Colony Optimization - A metaheuristica Otimizagao por Colonia de
Formigas (Ant Colony Optimization Metaheuristic - ACO) é um método que baseia-
se no comportamento de um conjunto de agentes (formigas). Proposto por Dorigo
et al. (1996), o ACO consiste na simulagdo do comportamento de uma colonia de
formigas, em que os agentes cooperam entre si a partir da deposi¢ao de feromonio
em busca de alimento. Inicialmente, as formigas caminham em busca de alimento e
vao depositando feroménio no decorrer do caminho. Essa deposicao sofre evaporacao,
fazendo, assim, com que caminhos mais longos sejam evitados; ao fim, o caminho de
todas as formigas tende a ser o caminho mais curto, pois a deposicao de feromonio
serd maior neste caminho. O ACO é um método populacional, pois cada formiga
¢ uma solucao, sendo assim, uma coldnia de formigas representa uma populacao de
solucgoes.

PSO - Particle Swarm Optimization - O método de Otimizacao por Enxame
de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) é uma técnica populacional,
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proposta por Eberhart e Kennedy (1995), que simula o comportamento de um bando
de péssaros & procura de um alvo. O alcance deste alvo é dado pelo trabalho em
conjunto e pelo compartilhamento de informagoes. A evolugao do algoritmo é dado
pela experiéncia do individuo (componente cognitivo) e da populacgao (componente
social). A velocidade de evolugao depende da velocidade anterior, distancia entre sua
posicao atual e sua melhor posicao, e distancia entre sua posicao e a melhor posicao
atingida pelo grupo. Com isso, suas trajetorias sao descritas e a diregao ¢ dada por
aqueles agentes que possuem uma melhor posi¢ao de sobrevoo.

3.2 Metaheuristicas Hibridas

Metaheuristicas hibridas sao métodos que consistem em combinar metaheuristicas
com outras metaheuristicas, incorporar componentes de metaheuristicas em outra, ou
até mesmo combinar metaheuristicas com outros métodos de Inteligéncia Computa-
cional ou Pesquisa Operacional (Silva, 2019), como, por exemplo, métodos exatos.
Blum e Roli (2008) definem Metaheuristicas Hibridas, no amplo sentido, como: “...in-
tegracao de um conceito relacionado a metaheuristica com algumas outras técnicas
(possivelmente outra metaheuristica).”

Uma forma tradicional de criar uma metaheuristica hibrida ¢ a inclusao de um
método de trajetoria local em um algoritmo populacional. Porém, criar métodos
hibridos nao consiste apenas em mesclar métodos heuristicos. Podemos também
incorporar métodos exatos a metaheuristicas e vice e versa. Atualmente, devido ao
fato do foco do desenvolvimento nao estar atrelado ao algoritmo e, sim, ao problema,
vérias pesquisas incorporam métodos hibridos na sua resolugao, apresentando muita
das vezes os melhores resultados obtidos (Cotta et al., 2005), (Blum et al., 2011).
Revisdes amplas sobre metaheuristicas hibridas podem ser encontrada em (Blum e
Roli, 2008; Blum et al., 2010, 2011; Silva et al., 2018)

3.3 Sistemas Multiagentes

A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) é uma subarea da Inteligéncia Artifi-
cial (TA) que utiliza varios processos auténomos para resolver problemas extensos e
complexos. Cada processo resolve o problema de forma completa ou em partes, co-
municando e partilhando informagcoes entre-si. A IAD possui trés areas de pesquisas
(Ferber e Weiss, 1999): (i) Inteligéncia Artificial Paralela; (ii) Solugao de Proble-
mas Distribuidos; e (iii) Sistemas Multiagentes. A Inteligéncia Artificial Paralela
refere-se, basicamente, a técnicas de computagao baseadas em multiprocessadores ou
clusters, com o objetivo de diminuir o tempo de processamento. Ja a segunda, similar
a primeira, considera como um problema pode ser resolvido de forma a compartilhar
recursos e conhecimento entre entidades de computacao; porém, esta técnica é muita
rigida, devido as suas estratégias incorporadas. Como resultado, estda area possui
pouco ou nenhuma flexibilidade. Sistemas Multiagentes, terceira area, sao técnicas
atribuidas a agentes autonomos em um ambiente multiagente, em que estes sabem se
portar como entidades autéonomas de computacao, tornando, assim, o sistema mais
flexivel.
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Um conjunto de agentes autonomos, que desejam resolver um certo problema,
compartilhando conhecimento e comunicando entre si, é definido como um Sistema
Multiagente (SMA) (Balaji e Srinivasan, 2010). SMA é uma subéarea da IAD que
apresentou um grande crescimento devido a sua flexibilidade e inteligéncia disponivel,
solucionando problemas distribuidos. Em um SMA, cada entidade de computacao
é chamada de Agente. Em Wooldridge (2009), um Agente engloba dois recursos
importantes. Sao eles:

(i) Autonomia - todo agente, até certo ponto, é capaz de tomar decisoes, afim de
alcangar seus objetivos;

(ii) Interagao - todo agente é capaz de interagir com outros agentes, nao sé parti-
lhando informagoes, mas participando de atividades sociais, como, por exemplo,
cooperagao, coordenagao e negociagao.

Ja Balaji e Srinivasan (2010) relata que SMA’s foram amplamente adotados, em
diversos dominios, devido aos seus beneficios, sendo que alguns destes sao apresenta-
dos a seguir:

(i) maior velocidade e eficiéncia, gragas ao processamento paralelo e sincronismo;
(ii) baixa degradagao em caso de falha, sendo assim mais robusto e confiavel;

(iii) escalabilidade e flexibilidade, agentes podem ser adicionados no sistema;
(iv) menor custo, sistema centralizados sao mais caros computacionalmente.

(v) reusabilidade, agentes podem ser facilmente substituidos ou atualizados.

Apesar de um SMA possuir mais beneficios que um sistema simples, os SMA’s
possuem alguns pontos criticos a serem tratados, sao eles:

(i) ambiente, de forma que a agao de um agente altera todo o ambiente;
(ii) percepcao, cada agente possui visao parcial do ambiente;

(iii) abstragao, em SMA o agente ndo experimenta todo o espago, contudo é neces-
sario saber a que informagoes cada agente possa ter acesso;

(iv) conflitos podem ocorrem devido a falta de visao global dos agentes;

(v) inferéncia, criagao de um mecanismo de inferéncia efetivo, pois agentes podem
ser heterogéneos e decisoes podem surtir efeitos distintos entre agentes.

Esta secao fez uma breve revisao sobre Sistemas Multiagentes. Posto isso, uma
importante caracteristica incorporada pelos agentes, e destacada neste trabalho, é
o aprendizado. O Aprendizado consiste na tomada de decisoes pelo agente, seja a
partir da sua base de conhecimento, seja através da interagao com outros agentes e
com o ambiente. Técnicas de aprendizado serao apresentadas na sec¢ao seguinte.
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3.4 Aprendizado de Maquinas

Aprendizado de Maquina (Machine Learning) consiste em, dada uma determinada
unidade computacional, esta possua recursos que a permitam aprender de forma
autonoma. Também conhecido como Aprendizado Automatico, o Aprendizado de
Maéaquina tem por objetivo capacitar um determinado sistema computacional para a
“tomada de decisao”. Desta forma, computadores aprendem sem responderem a fun-
¢oes pré estabelecidas, ou serem explicitamente programados. Atualmente, a Apren-
dizagem de Maquina esta no foco da comunidade cientifica, principalmente por sua
capacidade de gerar modelos robustos e analisar problemas mais complexos.

O Aprendizado de Maquina é subdividido em trés abordagens, em consonancia
com a natureza de seu feedback de aprendizagem (Ottoni et al., 2012). Sao elas:

(i) Aprendizagem supervisionada - modelo de aprendizagem em que o agente possui
a figura de um professor, o qual lhe apresenta exemplos de entradas e saidas
desejaveis;

ii) Aprendizagem nao supervisionada - modelo de aprendizagem em que nenhum
g g
padrao de resultado lhe é dado como referéncia, tendo o proprio agente que
atingir um meio para chegar a um resultado;

(iii) Aprendizagem por refor¢o - modelo de aprendizagem em que o agente interage
com um ambiente dindmico afim de retornar melhores resultados. Cada agente
recebe um sinal de feedback de sua acao na exploragao do ambiente.

Em problemas de otimizagao, ¢ essencial que o agente consiga tratar ambientes
dindmicos. Assim, se torna essencial um aprendizado automatico capaz de sobrepor
esses desafios. O Aprendizado por Reforgo (Reinforcement Learning - RL) se mostra
uma boa alternativa. O aprendizado por reforco é melhor apresentado na Secao 3.4.1.
Formas de aprendizado por reforgos muito utilizadas sao: Autdématos de Aprendiza-
gem e ()-Learning. Estas técnicas sao utilizadas nesta dissertagao e sao apresentadas
nas Segoes 3.4.1.1 e 3.4.1.2.

3.4.1 Aprendizado por Reforco

No Aprendizado por Reforgo, um agente aprende seu comportamento através de
tentativas e erros, interagindo em um ambiente dinamico. Iniciado nos primoérdios da
cibernética, psicologia, ciéncia da computagao, estatistica e neurociéncia, atualmente
o Aprendizado por Reforco atrai esforgos dos pesquisadores na area de Aprendizado de
Maquina e Inteligéncia Artificial, devido principalmente a sua capacidade de modelar
problemas sem que uma programacao fortemente especifica seja desenvolvida. No
aprendizado por reforgo, apenas um modelo de recompensas é estabelecido.

Duas estratégias principais para resolver problemas de aprendizado por reforgo
sao apresentadas em Kaelbling et al. (1996):

(i) Procura no espago de comportamentos, a fim de encontrar aqueles que retornem
melhores desempenhos.

(ii) Técnicas estatisticas e de programagao dindmica como ferramenta de estimar
dados comportamentos.
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Em um modelo tradicional de aprendizado por refor¢o, um agente conecta-se ao
ambiente dinamico por meio de percepgoes e agoes, conforme a Figura 3.1 mostra.

t Agente
estado recompensa agﬁo
St Rt At .
T [ )
i Stt1 Ambiente D ——
: _

Figura 3.1: Modelo Aprendizado por Reforgo. (Sutton e Barto, 1998).

Observa-se na Figura 3.1 que, a cada iteragao, o agente recebe a entrada .S;, que
indica o estado do Ambiente, e o agente escolhe uma acao A; como saida. A acao
altera o estado do ambiente e o valor dessa transicao de estado é comunicado ao
agente através de um sinal de reforgo Ry, 1. A proxima acao do agente é dada através
do estado S;i1. O comportamento do agente consiste em escolher agoes que tendem
a aumentar a soma dos valores de reforgo a longo prazo. O agente pode aprender ao
longo do tempo, por tentativas e erros sistematicos, guiados por uma ampla variedade
de algoritmos. O modelo de Aprendizado por Refor¢o é composto por: um ambiente,
um conjunto discreto de agoes e um conjunto de sinais de reforco.

A tarefa do agente é encontrar uma politica de controle/decisdo, definida pelo
mapeamento de estados e a¢oes, que maximize o somatoério dos refor¢os encontrados.
Em geral, o ambiente do agente é nao deterministico, pois espera-se que a mesma
acao, no mesmo estado, em tempos distintos, possuam valor de feedback diferentes.
Existem varias diferencas entre o Aprendizado Supervisionado e o Aprendizado por
Reforgo, sendo a principal a nao apresentagao de pares de entrada e saida pelo modelo
de Aprendizagem por Reforco. E importante que o agente colete informacdes sobre as
possiveis transicoes e recompensas das acoes afim de agir de forma otimizada. Uma
forma de Aprendizado por Reforgo se da através de Autdématos de Aprendizagem que
serd melhor descrito na se¢ao seguinte.

3.4.1.1 Autématos de Aprendizagem

Autématos de Aprendizagem (Learning Automata) é um tipo de Aprendizado por
Reforco que permite a atuagao em ambientes com pouca informagao pré-definida e
no qual informagoes adicionais sdo adquiridas em tempo real (Silva et al., 2019). Em
automatos de aprendizagem, o estado interno do agente ¢ dado como uma distribuicao
de probabilidade, de acordo com as a¢des que seriam escolhidas. A probabilidade de
tomar agoes diferentes é ajustada de acordo com os sucessos e fracassos anteriores.

O funcionamento de um Autoémato de Aprendizagem é dado pela sequéncia a
seguir:

(i) a probabilidade inicial associada a cada ag@o sdo iguais;
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(ii) uma agao é selecionada aleatoriamente;

(iii) observa-se, assim, a resposta do ambiente a esta agao;

)

)
(iv) atualiza-se as probabilidades com base na resposta do ambiente;
(v) anova agao é escolhida considerando as probabilidades atualizadas;
)

(vi) o procedimento é repetido a partir do passo (iii).

Uma revisao detalhada sobre Automatos de Aprendizado é dada em Narendra e
Thathachar (1974).

3.4.1.2 Q-Learning

O algoritmo Q-learning foi proposto por Watkins (1989); Watkins e Dayan (1992)
e implementa um método de aprendizado por reforco. O algoritmo @-learning con-
siste em encontrar uma politica 6tima de tomada de decisao. Ele nao requer um
modelo do ambiente e pode tratar problemas transitorios e estocésticos sem modifi-
cagoes.

Para qualquer modelo de decisao de Markov finito (MDP - Markov Decision Pro-
cess), o Q)-Learning encontra uma politica 6tima, que maximiza o valor da soma das
recompensas. Para o entendimento do @)-learning, seja a expressao:

Q(s,a) = Q(s,a) + o |r +ymaxQ(s',a') — Q(s, a) (3.1)

Na Expressao (3.1), r corresponde ao valor de recompensa de mudar do estado
atual s para o estado resultante s’, sendo que a é a agdo tomada. O parametro a
representa a taxa de aprendizagem e v é o fator de desconto. A taxa de aprendizado e
o fator de desconto sao parametros que dependem diretamente do problema tratado.
A funcao @ estima a utilidade esperada da tomada de uma acao em um determinado
estado s. Um episodio é definido aqui como uma sequéncia de estados que vao desde
um estado inicial até o estado final.

Algoritmo 1 Algoritmo @)-Learning
Entrada: QLearning(r, «, €, )
Inicialize (s, a) arbitrariamente;
repita

> para cada episddio
Inicialize s;
repita
> para cada etapa do episddio
Escolha a de s usando a politica derivada de @ (e.g., e-greedy);
Tome uma atitude a;
Observe o proximo estado s’ e a recompensa 7;

Qs,0)  Q(s,0) +a [r +7max (s, a') — Q(s, )]
s« s

até s terminar;
até Alcancar o numero de episidios;
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O Algoritmo 1 apresenta o algoritmo Q-learning. O @Q-learning é um algoritmo
pratico, popular e sem modelo, eficaz para aprender com refor¢o atrasado. Porém,
sua conversao para uma boa politica pode ser lenta.

3.5 Frameworks para Metaheuristicas

Frameworks sao abstragoes que sao utilizadas para agrupar coédigos que se repe-
tem em um projeto de desenvolvimento de software. O preceito de um framework
é a reutilizacao de codigos. Sendo assim, a utilizacao de frameworks torna o de-
senvolvimento de softwares menos oneroso e complexo, conseguindo assim aumentar
a produtividade e qualidade do processo. A construcao de frameworks se apodera
de trés principios da Orientagao a Objetos: (i) abstracao; (ii) polimorfismo; e (iii)
heranca.

A utilizacao de frameworks na solucao de problemas de otimizacao combinatoria
permite a resolucao de diversos tipos de problemas, facilitando a insercao de novos
agentes (métodos de resolugao) e permitindo a hibridizagao desses métodos. Assim,
os frameworks se tornam ferramentas interessantes para a resolucao de problemas de
otimizacao combinatoéria.

Uma revisao e anélise comparativa dos principais frameworks para otimizagao
encontrados na literatura é apresentada em Silva et al. (2018). Nesta revisdo, os au-
tores identificam caracteristicas desejaveis e lacunas existentes no desenvolvimento de
Frameworks de Otimizacao usando Metaheuristicas, destacando, dentre eles, estru-
turas que apresentam sistemas multiagentes no desenvolvimento de metaheuristicas
hibridas para a solugao de problemas de otimizagao.

Com base em Silva et al. (2018), buscando avaliar estes frameworks, a presente
dissertagao se concentrou na analise das seguintes caracteristicas:

(i) Hibridizacao - propriedade do framework que permite a implementacao de me-
taheuristicas hibridas;

(ii) Computacdo paralela/distribuida - capacidade de implementacdo de métodos
paralelos ou distribuidos no framework. Mais especificamente, a execucao de
subtarefas em Threads ou execugao em maquinas distintas;

(iii) Sistemas Multiagentes - utilizacdo dos conceitos de sistemas multiagentes na
defini¢cao do framework;

(iv) Aprendizado - capacidade do agente do framework de aprender durante o pro-
cesso de busca da solucao.
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Tabela 3.1: Caracteristicas desejaveis em um Framework (Silva et al., 2018)

Computagao Apren.
Framework Referéncias Hib. Par. Dist. Age. Agentes
AgE Turek et al. (2016) Sim Sim Sim Sim Nao
Silva (2007) Learning
Fernandes (2009) . . - .
AMAM Silva et al. (2014, 2015) Sim  Sim N Sim g“zoe;’;‘:fz“
Silva et al. (2019) g-
. Aprendizado
Meignan et al. (2008b,a) . .
AMF Meignan et al. (2009, 2010) O™ - - Sim  por Reforco
Mimetismo.
CMA Malek (2009, 2010) Sim Sim Sim Sim Nao
DAFO Danoy et al. (2005, 2010) Sim - - Sim Nao
Gaspero e Schaerf (2001)
EasyLocal++  Gaspero e Schaerf (2002) Sim - - - -
Gaspero e Schaerf (2003)
ECJ White (2012) Nio Sim  Sim - -
EvA2 Kronfeld et al. (2010) Nao Sim Sim - -
FOM Parejo et al. (2003) Nao Nao Nao - -
Wagner e Affenzeller (2004)
HeuristicLab Wagner e Affenzeller (2005) Nao Sim Sim - -
Wagner et al. (2010, 2014)
Fink et al. (1999) - . ~
HotFrame Fink e Vok (2002) Nao Nao  Nao - -
HyFlex Ochoa et al. (2012) Sim - - - -
JABAT Barbucha et al. (2010) Sim Sim Sim Sim Nao
De Beukelaer et al. (2015) - . -
JAMES De Beukelaer et al. (2017) Nao — Sim  Nao B )
Ventura et al. (2008) - - -
JCLEC Cano et al. (2015) Nao Nao Nao - -
. Durillo et al. (2010) . . .
JMetal Durillo e Nebro (2011) Sim Sim Sim . .
Lotfi e Acan (2015) . . Learning
LBMAS Lotfi e Acan (2016) Sim ) . Sim Automata.
MACS Martin et al. (2016) Sim  Sim  Sim Sim  Aprendizado
por Reforgo
MAGMA Milano e Roli (2004) Sim - - Sim Nao
Alba et al. (2002, 2006) N . .
MALLBA Alba et al. (2007) Nao Sim Sim - -
Kercelli et al. (2008)
MANGO Giinay et al. (2009) Sim Sim Sim Sim Nao
Aydemir et al. (2012)
OptFrame Coelho et al. (2010, 2011) Sim Sim Sim - -
Opt4j Lukasiewycz et al. (2011) Nao Sim Sim - -
Cahon et al. (2004)
. Liefooghe et al. (2011) . . .
ParadisEO Melab et al. (2013) Sim Sim Sim - -
Humeau et al. (2013)
SMA Aydin (2010, 2012, 2013) Sim - - Sim Nao

A Tabela 3.1 destaca, das caracteristicas desejaveis analisadas por Silva et al.
(2018), apenas as de interesse para esta dissertacdo. A Tabela 3.1 mostra os fra-
meworks para Otimizagao usando Metaheuristicas identificados em Silva et al. (2018),
de forma que ¢é verificada a presenca ou auséncia das caracteristicas destacadas. Nesta
tabela, a coluna coluna “Hib” indica se o framework permite a implementacao de me-
taheuristicas hibridas. As colunas “Par” e “Dist” indicam se o framework utiliza-se
de métodos de paralelismo e computacao distribuida, respectivamente. Ja a coluna
“Age.” indica se o framework utiliza os conceitos de sistema multiagentes na sua
definicao. Por fim, a coluna “Apren. Agente.” indica se os agentes do framework
implementam algum tipo de aprendizado de maquina e qual a forma utilizada. O
aprendizado é avaliado apenas para os frameworks que implementam o conceito de
sistemas multiagentes em sua estrutura.

Desta forma, apos avaliar a Tabela 3.1, observa-se que, dos 25 frameworks analisa-
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dos, 16 permitem a hibridizagao de metaheuristicas e 15 deles implementam alguma
capacidade de computagao paralela ou distribuida. Porém, somente 11 frameworks
permitem a implementagao de sistemas multiagentes e em apenas 4 destes o agente
do sistema possui a capacidade de aprendizado: AMAM, AMF, LBMAS e MACS. E impor-
tante destacar também que, dos frameworks analisados, apenas dois possuem as 4
caracteristicas desejaveis apresentadas anteriormente: AMAM e MACS.

O framework AMAM (Arquitetura MultiAgente para Metaheuristica) foi proposto,
inicialmente, em Silva (2007), e, em seguida, novas versoes foram apresentadas em
Fernandes (2009), Silva et al. (2015) e Silva (2019). O Framework AMAM é uma
arquitetura multiagente para metaheuristicas, na qual cada agente implementa uma
metaheuristica/metaheuristica hibrida que age de forma a buscar uma solugao para
o problema instanciado. Neste framework, o espaco de busca do problema tratado
corresponde ao ambiente do sistema multiagente. Desta forma, com uma simples
troca do ambiente, altera-se com facilidade o problema a ser solucionado. A facilidade
de inclusao de novos agentes na estrutura multiagente do framework garante a sua
escalabilidade, sendo que a adigao desses agentes afeta ao minimo o restante da
estrutura. Cada agente possui capacidades adaptativas, desenvolvidas a partir dos
conceitos de Aprendizagem por Reforgo.

A arquitetura apresenta também uma estrutura de cooperacgao entre os agentes,
dada, na versao atual, apresentada nesta dissertacao na Secao 3.6.4, através do com-
partilhamento de solugoes em um espago denominado Pool de Solugoes. O objetivo
desta estrutura de cooperagao é orientar os agentes no espaco de solugoes em direcoes
mais promissoras, buscando melhorar o resultado e reduzir o tempo de solucao. As
regras de acesso ao Pool de Solugoes sao apresentadas em Silva (2019).

O framework MACS (Multi-agent Cooperative Search — Busca Cooperativa Multi-
agente) foi proposto por Martin et al. (2016). MACS é um framework distribuido ba-
seado em agentes. Esta estrutura é implementada na plataforma JADE (Bellifemine
et al., 2007), importante middleware para desenvolvimento de sistemas multiagen-
tes utilizando Java. JADE fornece ferramentas de infra-estrutura de comunicagao e
visualizacao. A proposta do MACS consiste em que cada agente execute diferentes
combinagoes de metaheuristicas e heuristicas de busca local. Tal ferramenta, assim
como a AMAM, possui uma estrutura de cooperacao, responsavel pela comunicagao en-
tre os agentes durante a busca da solugdo. Segundo Martin et al. (2016), o MACS
possui dois tipos de agentes, que sao eles:

(i) Agente langador: compoe o problema a ser resolvido pelos agentes metaheu-
risticos, convertendo o problema para protocolo proposto de mensagens entre
agentes;

(ii) Agente metaheuristico: determina as metaheuristicas/heuristicas de busca local
disponiveis, para execucao pelos agentes. Cada agente pode usar uma combi-
nacao de parametros distintos de configuracao.

Os elementos SolutionElements, Edge, Constraints e SolutionData sao elementos
da estrutura basica do MACS responsaveis pela construcao do protocolo de comuni-
cacdo do framework. Martin et al. (2016) ainda define que o MACS tem, como foco,
problemas de programacao e roteamento. O protocolo de comunicagao é chamado de
conversa no MACS. Uma conversa € obtida a partir da identificacao de bons padroes
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de uma determinada soluc¢ao de melhora, sendo que este padrao é compartilhado com
todos os agentes. Cada Agente metaheuristico quebra a solugao em edges e envia para
o Agente langador. Os edges obtidos farao parte de proximas solugoes. Portanto, a
hibridizacao de metaheuristicas ocorre de uma maneira diferente, uma vez que nesta
proposta apenas partes da solugao sao compartilhadas, e nao toda a solucao.

O Framework MACS também incorpora conceitos de Aprendizagem de Maquinas.
O modelo de aprendizagem utilizado é implementado através de uma ferramenta
de memoria de curto prazo. Esta memoria armazena bons edges das solugoes, que
sao utilizados no inicio de cada conversa entre os agentes. Desta forma, estes edges
influenciam a construcao de novas solucoes. Estes edges sao utilizados para reordenar
a lista de edges a serem inseridos nas solugoes.

Nesta secao foi apresentada uma andlise entre frameworks, extraida de Silva
(2019). Do comparativo apresentado por Silva (2019), foram destacadas as caracte-
risticas desejaveis a um framework que sao de interesse desta dissertacao. O objetivo
aqui é, considerando os principais frameworks da literatura, identificar o framework
ideal para o uso na solucao de problemas de otimizagao usando metaheuristicas e que
atenda aos interesses propostos. A partir dai, foram destacados os frameworks MACS e
AMAM. Os dois frameworks foram melhor analisados e a opcao foi feita pela utilizacao
do Framework AMAM. Esta escolha se da devido ao Framework MACS ser fortemente
ligado a resolucao de um conjunto de problemas especifico e ao seu compartilhamento
de informagoes ocorrer apenas com partes das solucoes. Adicionalmente, o aprendi-
zado utilizado no frameworks MACS é baseado apenas em uma memoria de curto
prazo de objetos (edges). Por outro lado, o Framework AMAM nao esté ligado a um
conjunto especifico de problemas de otimizacao e o compartilhamento ocorre com a
solugao inteira. Ja o modelo de aprendizagem consiste em algoritmos mais robustos
da literatura e é utilizado no ajuste de parametros das metaheuristicas.

3.6 Framework AMAM

Esta segao apresenta o Framework AMAM (Arquitetura MultiAgente para Metaheu-
ristica), detalhando sua concepgao e principais caracteristicas. Inicialmente, a Segao
3.6.1 apresenta sua estrutura de funcionamento. Em seguida, nas Secoes 3.6.2, 3.6.3
e 3.6.4, sao descritas as dimensoes nas quais o Framework AMAM é dividido. Por fim,
a Secao 3.6.5 apresenta a versao atual e o modelo de licenca utilizado.

O Framework AMAM foi proposto inicialmente em Silva (2007), e, em seguida, novas
versoes foram apresentadas em Fernandes (2009), Silva et al. (2015) e Silva et al.
(2019). O Framework AMAM é uma arquitetura multiagente para metaheuristicas, na
qual cada agente implementa uma metaheuristica e age de forma a buscar uma solucao
para o problema instanciado. Neste framework, o espaco de busca do problema
tratado corresponde ao ambiente do sistema multiagente. Assim, com uma simples
troca do ambiente, altera-se com facilidade o problema a ser tratado. A capacidade
de movimentacao de cada agente pelo ambiente se dé pelas formas de manipulagao
da solugao que cada problema possui. A facilidade de inclus@o de novos agentes na
estrutura multiagente do framework garante a sua escalabilidade, sendo que a adigao
desses agentes afeta minimamente o restante da estrutura. Estes agentes possuem
ainda a capacidade de interagir e perceber o ambiente de forma cooperativa, além de
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possuirem capacidades adaptativas.

A estrutura de cooperacao entres os agentes da arquitetura AMAM é realizada, na
versao atual, através do compartilhamento de solugoes em um espago denominado
Pool de Solugoes. O objetivo desta estrutura é orientar os agentes no espaco de
solugoes em direcoes mais promissoras, buscando melhorar o resultado e reduzir o
tempo de solucao. As regras de acesso ao Pool de Solugoes sao apresentadas em Silva
et al. (2019).

3.6.1 Estrutura de Funcionamento

A Figura 3.2 apresenta a estrutura do Framework AMAM. Este framework é dividido
em trés dimensoes, que sao:

e Dimensao de Ambiente: dimensao que corresponde ao espacgo de busca do pro-
blema tratado. Sendo assim, formado por todas as solu¢oes do problema. Desta
forma, todas as informagoes sobre o problema sao definidas nesta dimensao;

e Dimensao de Agente: dimensao correspondente ao agente propriamente dito.
Cada agente possui suas habilidades e sua forma de interagao com o ambiente;

e Dimensao Social: dimensao responsavel pela interacao e cooperagao entre os
agentes.

Dimensao de
Agente

Legenda
O Agente
O  Solugdo Dimensao
<> Interacio Social
Correspondéncia

4
Esfera de

influéncia

Dimensio de
Ambiente

Wizinhanga
Interagdes

Figura 3.2: Estrutura do Framework AMAM (Silva et al., 2019).

Observa-se, na Figura 3.2, que o agente, através de sua capacidade de percep-
¢ao, se posiciona no espaco de busca de solucoes e, assim, pode se mover pelo
mesmo em busca de melhores solugoes. Para isso, todo agente encapsula uma heuris-
tica/metaheuristica que definira seu comportamento no processo de busca da solugao.
O Framework AMAM disponibiliza tanto a implementacao completa de heuristicas e me-
taheuristicas, prontas para uso, quanto o arcabouco de heuristicas e metaheuristicas
que facilitam o desenvolvimento de novos métodos.

O Framework AMAM apresenta quatro pacotes principais de codificacao:
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e Ambiente (Environment) - compreende todas as informagoes do problema em
especifico, como dados de entrada das instancias, representacao da solugao e
formas de manipulagao das mesmas;

e Métodos (Methods) - responsével pelas classes utilizadas nas definigoes dos mé-
todos de resolucao do problema de otimizacao, incluindo as heuristicas e me-
taheuristicas;

e Experimento (Ezperiment) - é o modulo responsavel pela execugao de um ex-
perimento no Framework AMAM. Nele estao contidas todas as classes que fazem
com que uma execucao do framework seja realizada conforme esperado. E nele
também que todos os dados e resultados obtidos nas execugoes sao gravados;

e Sistema Multiagente (MultiagentSystem) - compreende todas as classe necessa-
rias para o sistema multiagente do framework, como, por exemplo, as Threads,
para execugao independente de cada agente, Cooperation e Learning.

1
Environment Experiment
ProblemFactory SolutionFactory Experiment Parameters
has »
<<create>> <<create>> execute
v
<<abstract>> -
<<abstract>> <<abstract>> Move MoveList
i - AgentExecution
Problem Tasy Solution <modify | move type <has g

toMove()

N execute
1 operate Y

Methods \ MultiagentSystem
<<abstract>> <<abstract>> Agent <<create>> AgentFactory
MethodBuilder Method Py
run() createAgent(parameters)
? has » use »
ConcreteMethod
ConcreteMethodBuilder PartOne Thread Learning Cooperation
build » PartTwo
PartN
has
v

PoolSolution

Figura 3.3: Diagrama de Classe Framework AMAM (Silva et al., 2019).

A Figura 3.3 apresenta o diagrama de classe do Framework AMAM, contendo os
quatro principais pacotes de implementacao da estrutura. Podemos observar nesta
Figura que a dimensao de ambiente é instanciada pelo pacote Environment, que é
responsavel pelos dados do problema, a representagao da solugao, assim como pelas
formas de movimentagao no ambiente de busca. O pacote Methods implementa as
heuristicas/metaheuristicas para a solu¢ao do problema. Observa-se ainda que cada
método opera uma lista de movimentos contida no pacote Enviroment. Cada elemento
Agent, definido no pacote MultiagentSystem, possui um método (Methods) atribuido a
ele. O pacote MultiagentSystem é responsével pela instanciacao dos agentes, além de
possuir moédulos de paralelismo, aprendizagem e cooperacao entre agentes. Pode-se
também observar o pacote Experiment, pacote responsavel pela execucao do experi-
mento propriamente dito, contendo os parametros do problema e da execucao.
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3.6.2 Dimensao do Ambiente

O ambiente do Framework AMAM é o préprio espago de busca do problema. Assim,
a Dimensao do Ambiente consiste em: (i) definir a estrutura de dados que descreve
o problema (Classe Problem); (ii) como uma solugdo ¢é representada computacional-
mente (Classe Solution), e (iii) como é dado o movimento do agente neste ambiente
(Classe Move), ou seja:

e Classe Problem - consiste na definicao do problema, com a leitura dos dados da
instancia e das informagoes especificas;

e (Classe Solution - responsavel pela representacao da solucao na sua forma com-
putacional. Ela define funcoes que operam sobre a solucao, tais como: avaliagao
da funcao objetivo e insercao de elementos na solugao;

e (Classe Move - responsavel pela forma de movimentagao do agente pelo ambi-
ente.

As classes Problem e Solution sao classes abstratas, responséveis por estruturar
computacionalmente o problema de otimizacao. A classe Move trata a movimentagao
do agente e compoe a lista de possiveis movimentos (MoveList).

3.6.3 Dimensao dos Agentes

A Dimensao dos Agentes define as caracteristicas que cada agente possui. Cada
agente do Framework AMAM possui caracteristicas/habilidades que vao de percepgao,
posicionamento e movimento no espaco de busca, até aprendizado e compartilha-
mento de solugoes. Sao elas:

e Percepcao do Ambiente - caracteristica que torna o agente capaz de enxergar
parcialmente o ambiente ao qual faz parte;

e Posicionamento - capacidade de se posicionar no ambiente de busca da solugao,
seja através de uma nova solucao ou pela escolha de uma solucao existente;

e Movimento - condi¢ao de se movimentar pelo espago de busca, de uma solugao a
outra, usando, por exemplo, estruturas de vizinhancas ou operadores genéticos
(Algoritmos Genéticos).

Legenda

O Agente

O Solugio
<> Interagdo

Figura 3.4: Estrutura do Framework AMAM.
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A Figura 3.4 apresenta a interacao do agente com o Ambiente, o espago de busca
do problema tratado. Observe que o agente tem a percep¢ao do ambiente se posiciona
e se movimenta pelo espago busca.

Com avango do Aprendizado de Maquinas e a necessidade do Framework AMAM de
se adaptar as especificidades dos diversos problemas de otimizacao, torna-se essencial
a adaptabilidade dos agentes. Neste sentido, os agentes do Framework AMAM possuem
duas formas de aprendizagem implementadas:

(i) Automatos de Aprendizagem - primeira forma de aprendizagem incorporada
ao framework AMAM. Aprendizado semelhante ao apresentado em Narendra e
Thathachar (1974) ou a roleta utilizada em Algoritmos Genéticos. Este algo-
ritmo é aplicado na escolha da ordem de vizinhanca na busca local do método;

(ii) @-Learning - também utilizado na escolha da estrutura de vizinhanga da busca
local, aqui realizada pelo método de Descida em Vizinhanga Variavel (Varia-
ble Neighborhood Descend - VND) (Mladenovi¢ e Hansen, 1997). Baseado no
método de Aprendizado por Reforco @Q-Learning, utiliza uma tabela ) para
determinar os valores dos pares estado-agao no decorrer do processo de busca.
Esta tabela define a recompensa recebida por determinada acao.

3.6.4 Dimensao Social

A Dimensao Social é responséavel pela interagdo e cooperagao entre os agentes
do sistema. Esta interacao é obtida através de uma estrutura denominada Pool de
Solugoes que é responsavel pela troca de informagoes entre os agentes. A estrutura
de cooperacao da AMAM tem como principal objetivo guiar os agentes por regioes mais
promissoras no espaco de busca.

O Pool de Solugoes possui um tamanho pré-definido e regras de acesso ao mesmo,
tanto para leitura quanto escrita. As solugoes sdo armazenadas no Pool ao final de
cada iteracao do agente e obedecendo as regras de diversidades do Pool. O funciona-
mento do Pool ¢ descrito em detalhes em (Silva et al., 2019).

3.6.5 Versao AMAM

A versao mais recente do Framework AMAM, lancada em outubro de 2020, esté dis-
ponivel em https://github.com/mamelials/ AMAM-MultiagenteArchitecture-for-Me-
taheuristics, sob a licenca GNU LGPLv3.

3.7 Consideracoes do Capitulo

Este Capitulo descreve brevemente o estado da arte que fundamenta esta pesquisa.
Inicialmente, é destacada a utilizagao de metaheuristicas na resolucao de problemas
de otimizacao combinatoéria, principalmente, em problemas da classe NP-Dificil, as-
sim como sao apresentadas as principais metaheuristicas encontradas atualmente na
literatura. Em seguida, a hibridizacao de metaheuristicas é discutida.

Na Secao 3.3 sao apresentados conceitos de sistemas multiagentes, com o objetivo
de identificar beneficios e pontos criticos da utilizacdo destes modelos. E discutida
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também a utilizacao de sistemas multiagentes na solu¢ao de problemas de otimizacao
combinatoria.

Uma caracteristica importante e desejavel em um sistema multiagentes, o apren-
dizado automatico, é apresentado na Secao 3.4. Uma breve descricao de técnicas de
Aprendizado de Maquinas, especificamente de Aprendizado por Reforco, foi apresen-
tada, permitindo, assim, identificar os beneficios da utilizacao destas técnicas.

Por fim, Frameworks para otimizacao usando metaheuristicas sao apresentados,
com intuito de identificar caracteristicas desejaveis a este tipo de ferramenta. A
partir dessa anélise de frameworks, baseada em Silva (2019), optou-se pela utilizagao
do Framework AMAM. Na Secao final, o Framework AMAM é descrito, com suas principais
caracteristicas e funcionalidades.



Capitulo 4

Proposta de solucao do UMApHCP

Este capitulo introduz duas propostas de solucao do Problema pHub Centro nao
Capacitado de Multiplas Alocagoes (UMApHCP). A Secao 4.1 apresenta uma im-
plementagao de algoritmo genético para a solucao deste problema. Em seguida, a
Segao 4.2 mostra a implementagao da metaheuristica Iterated Local Search (ILS)
para a solugao do UMApHCP. Esta implementacao de ILS é realizada usando o Fra-
mework AMAM.

4.1 Algoritmo Genético Aplicado ao UMApHCP

Esta secao se concentra em apresentar uma implementacao de Algoritmo Genético
(AG — Genetic Algorithm) para solucionar o Problema pHub Centro nao Capacitado
de Multiplas Alocac¢oes (UMApHCP). O algoritmo genético implementado nesta pro-
posta € um GA hibrido, que utiliza a metaheuristica GRASP para a construcao de
solugoes iniciais e um método exato de caminho minimo para alocar os clientes aos
hubs. E implementado aqui o GA no formato tradicional, composto de uma popula-
¢ao inicial, uma func¢ao de avaliacao, cruzamento e mutacao. Este método utiliza-se
de técnicas evolutivas e conceitos de aprendizado nas escolha dos operadores. As
subsegoes seguintes detalham o GA implementado.

4.1.1 Codificagao da Solucao

A codificac¢ao de um individuo (solugao) é dada por um vetor Z de p posigoes, que
indica os noés que serdo hubs no sistema. A Expressao (4.1) representa um individuo,
em que os nos 1, 3 e 4 sao determinados como hubs em um sistema em que n =5 e
p = 3, considerando n = |N| como o niumero de nés do problema.

Zy=[1 3 4], Zy=[4 1 3] (4.1)

Observe, na Expressao (4.1), que os vetores Z; e Zs de hubs representam o mesmo
individuo. E importante destacar que a ordem em que os hubs sao inseridos nao
interfere no valor da funcao de aptidao do individuo.

33
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4.1.2 Decodificacao da Solucao

Para decodificar uma solucao sao necessérios, além do vetor Z, duas matrizes
auxiliares, que determinam a alocacao dos clientes aos hubs. A primeira matriz
determina a alocacao do né de origem a um hub, enquanto a segunda determina a
qual hub o n6 de destino esté alocado. Cada elemento da matriz contém o indice do
vetor Z de hubs em que o cliente esta alocado.

Considere o exemplo mostrado pelas Expressoes (4.2) e (4.3), que representam
um individuo para o UMApHCP, com n =5 e p = 3, de forma que a Expressao (4.2)
mostra os nés que serdao hubs e as matrizes My e M, da Expressao (4.3) representam,
respectivamente, o link do né de origem e o link do né de destino de uma demanda
origem-destino. Desta forma, a matriz M; na posigao (i,j) contém o indice do vetor
Z, correspondente ao hub responsavel pela coleta da demanda (7, 7). J& a matriz Mo,
na posigao (i, 7), contém o indice do vetor Z correspondente ao hub responsével pela
distribui¢ado da demanda (i, 7).

Z=[13 4] (4.2)
11111 12231
11332 11233

My={22 222 My=|12 2 32 (4.3)
33333 12233
2 2322 12233

Como exemplo, para atender a demanda (2,5), deve-se fazer o caminho (2 — 3 —
4 — 5), pois, na matriz M;, a demanda (2,5) esta ligada ao indice 2 do vetor Z e
ligada ao indice 3 do vetor Z na matriz M. Assim, a demanda (2,5) esta ligada ao
arco (3,4) de hubs.

4.1.3 Adaptacao do Algoritmo de Floyd-Warshall

A alocacao de clientes aos hubs é dada como polinomialmente soluvel para o
UMApHCP em Campbell et al. (2007). Desta forma, para definir essa alocagao, é
preciso encontrar o caminho minimo entre todos pares de origem-destino do grafo.
Para tal, é utilizada uma adaptagao do algoritmo de Floyd-Warshall (Ahuja et al.,
1993; Ernst e Krishnamoorthy, 1998; Brimberg et al., 2017a), que consiste em en-
contrar o caminho minimo para todos os pares ordenados do grafo. A adaptacao
do algoritmo de Floyd-Warshall garante a reducao da complexidade deste algoritmo
de O(n?) para O(n?p), reduzindo, portanto, o tempo de processamento do método.
Para toda configuragao de Z gerada, o algoritmo de Floyd-Warshall é executado, de
modo que se determine as matrizes M; e My de alocagao e o custo entre todos os
pares origem-destino, sendo esse custo armazenado em uma matriz C,,,, criada pelo
método. A matriz C' é iniciada com cada elemento tendo valor infinito positivo, caso
a demanda (7, j) nao possua conexao direta, e com a distancia entre o n6 origem e
o no6 destino multiplicado pelo fator de desconto, caso haja conexao direta entre a
demanda (i, 7).

O Algoritmo 2 apresenta a adaptagao usada do algoritmo Floyd-Warshall. Ele
tem, como entradas, as matrizes C),«,, que correspondem ao custo e ao caminho
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Algoritmo 2 Adaptagao de Floyd-Warshall

Entrada: Cpxn,n,p, Zp
Saida: Cn><n7 Mlnxn, M2n><n

inicio
para k =1 até p faga
para i =1 até n faga
para j =1 até N faca
se Cli,j] > Cli, Z] + C[Zy, j] entéo
Atualiza Caminho(M1, M2)
fim
fim
fim
fim
fim

retorna Cpxn, Mlyxn, M2y xn

inicial existentes entre cada demanda (7, j) do grafo; n, que informa o nimero de nés
do problema; p, que corresponde ao numero de hubs; e o vetor Z,, que corresponde
aos nos hubs. Este algoritmo retorna as matrizes C,xy, M 1,5 € M2,,,, com o custo
e o caminho minimo de todas as demandas ja calculados. Note que, na linha 2, os
dois proximos loops sao executados apenas p vezes. Com isto, podemos reduzir a
complexidade do algoritmo para O(N?p). A linha 5 compara se caminhar de (i, 5)
passando por Zj; tem um menor custo. Caso isso ocorra, as matrizes C', M1 e M2
sao atualizadas.

4.1.4 Construcao da Solucao Inicial

Para construir uma solucao inicial para o UMApHCP para o GA, utilizou-se da
fase de constru¢ao da metaheuristica GRASP (Feo e Resende, 1995). Inicialmente,
uma lista LRC' (Lista Restrita de Candidatos) de nos candidatos a entrar na solugao
é criada, sendo C', a lista de candidatos, definida inicialmente como sendo formada
por todos os nos do sistema. A lista LRC' é determinada pela maior distancia de cada
no6 em relagao a todos os outros nos do sistema, de forma que aqueles que possuem a
menor maior distancia sdo inseridos no inicio da lista, conforme fungao guia g(t) do
GRASP a seguir:

g(t) = max(dy), Vi#t : i,teC (4.4)

Nesta Expressao, C' corresponde aos nos candidatos a serem hubs na solugao e dy; o
custo de sair do no t e chegar ao n6 . O tamanho desta lista é definido pela variavel
per, que determina o quao guloso o método serd. O valor de per varia entre 0 e 1,
sendo que, quando per = 0, o método sera totalmente guloso, e quando per = 1, sera
totalmente aleatorio. Para construir uma populagao de boa qualidade e diversa, o
valor de per varia durante a construcao da populacao inicial, sendo dado por:

-
08! (4.5)

per =
log tam__populacao
A Expressao (4.5) determina o valor da variavel per durante o processo de construcao
da populagao inicial. A varidvel ¢ representa o indice do individuo que esta sendo
inserido na populagao. O valor de per é determinado em base logaritmica para que
nao sejam inseridos muitas individuos pelo critério guloso na populagao inicial e,
assim, a diversidade da mesma seja garantida.
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Algoritmo 3 Constréi Populagao Inicial

Entrada: tam_pop,

Saida: pop

pop < 1]

ins < 1

per < 0

repita

ind <« 0

cont <1

C+ N

repita
9(tmin) = min{g(t) | t € C}
g(tmax) = max{g(t) | t € C}
RCL = {t € C'| g(t) < g(tmin) + per(9(tmax) — 9(tmin))}
Aleatoriamente, selecione um elemento t € RCL
ind < ind U {t}
cont <— cont + 1
C « C\{t}

até cont =p ;

pop < pop U ind

ins < ins+ 1

per < Atualiza per (ins, tam__pop)

até ins = tam__ pop;
retorna pop

O Algoritmo 3 apresenta a construcao da populacao inicial. O parametro de
entrada é a dimensao da populagao (tam_pop). A saida é a populacao gerada (pop).
Observe que o lago da linha 6 é responsavel pela criacao da populacao e o lago
interno da linha 4 é responsavel pela criacao de um individuo. Observa-se também, no
algoritmo, que o individuo é criado conforme um percentual de aleatoriedade (variavel
per), apresentado na linha 3, que é atualizada na linha 5, a partir da Expressao (4.5).

4.1.5 Funcao de aptidao

Para avaliacao dos individuos no problema, utilizou-se de uma funcao de aptidao
que representa a propria fungao objetivo do UMApHCP, ou seja:

apt =max {Cy;} Vi,j=1,...,n (4.6)

Na Expressao (4.6), atribui-se a func¢ao de aptidao apt o maior valor da matriz de
custo C. De forma que esta seja minimizada (critério min-max).

4.1.6 Cruzamento

A selecao dos individuos que serao enviados para o cruzamento é dada por um
torneio binario. O torneio binario consiste em: dados dois individuos selecionados
aleatoriamente, selecione aquele que possuir melhor aptidao. Para cada cruzamento,
o torneio binério é repetido por duas vezes, de maneira a selecionar dois pais para o
mesmo cruzamento. Para o algoritmo genético proposto, foram desenvolvidos quatro
operadores de cruzamento e dois métodos que combinam estes quatro cruzamentos.
A seguir, sao apresentados os operadores de cruzamento implementados.

(i) Cruzamento de 1 ponto de corte: o cruzamento de um ponto de corte é uma
forma tradicional de realizar cruzamento em algoritmo genético. Dada a selecao
de dois pais, este cruzamento consiste em gerar um ponto de corte aleatoério.



4.1

Algoritmo Genético Aplicado ao UMApHCP 37

O filho 1 recebe, do pai 1, os genes anteriores ao ponto de corte 1, e o filho 2
recebe, do pai 2, os genes anteriores ao ponto de corte 1. A partir do ponto de
corte, os genes sao alterados, de forma que o filho 1 receba os genes do pai 2 e
o filho 2 receba os genes do pai 1. Para garantir a factibilidade do problema,
inclui-se conceitos do operador de cruzamento 0X. Quando o gene a ser inserido
jé estiver contido no cromossomo, insere-se os genes referentes a primeira parte
de seu pai original;

Pail E Filho 1 E Filho 1 E
BlB Bl 5 5]
Pai2 Filho 2 ! Filho 2

5 [o] [12] 8] [o) 12

Figura 4.1: Cruzamento de 1 ponto de corte.

Na Figura 4.1, o filho 1 recebeu os genes de valor 2 e 5 referentes ao pai 1; ja
o filho 2 recebeu os genes de valores 1 e 3, referentes ao pai 2. Em seguida, o
filho 1 recebeu os genes referente ao pai 2, de valor 7 e 13, pois o gene de valor
5 ja estava contido no cromossomo. O filho 2 recebeu os genes de valor 8, 9 e
12, referentes ao pai 1. Na etapa final, para garantir a factibilidade, inseriu-se,
no filho 1, o gene de valor 8, referente a segunda parte do cromossomo do pai 1.

Cruzamento de 2 pontos de corte: similar ao cruzamento de um ponto de corte,
o cruzamento de dois pontos de cortes consiste em, dados os pais, dois pontos
de corte aleatorios sao gerados. O filho recebe os genes de um pai, entre o ponto
de corte 1 e o ponto de corte 2. No passo dois, sao inseridos os genes do outro
pai, fora do intervalo entre os pontos de corte, a partir do primeiro gene do
cromossomo. No passo dois, para garantir a factibilidade, caso algum gene ja
esteja inserido no cromossomo, genes entre os pontos de corte do pai original
sao inseridos no cromossomo, partindo do primeiro ponto de corte, até que o
cromossomo esteja completo

Pail E E Filho 1 E E Filho 1 E E
2 EiE BiE & 2] @i 7
Pai2 E Filho 2 ! E Filho 2 E

- ioEn} iogn}

Figura 4.2: Cruzamento de 2 pontos de corte.

A Figura 4.2 mostra o cruzamento de dois pontos de corte. Neste caso, aleato-
riamente, os pontos de cortes gerados foram 2 e 4. O filho 1 recebeu os genes
de valor 5 e 7 do pai 2 e o filho 2 recebeu os genes de valor 8 ¢ 9 do pai 1. Em
seguida, o filho 2 recebeu os genes de valor 1, 3 e 13 referentes ao pai 2. Ja o
filho 1 receberia os genes 2, 5 e 12 do pai 1, porém o gene de valor 5 ja estava
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(i)

inserido no cromossomo, sendo assim inseriu-se o gene de valor 8 pertencente
ao pai 1.

Cruzamento Aleatoério: para o cruzamento aleatorio, igualmente aos cruzamen-
tos anteriores, 2 pais sao escolhidos. A partir dai, enquanto o cromossomo
do filho nao estiver completo, aleatoriamente seleciona-se um pai e um gene a
ser inserido na solucao. Isso é repetido até que o cromossomo do filho esteja
completo.

Pai 1 Filho 1
8] [8]
Pai 2 Filho 2

Figura 4.3: Cruzamento aleatorio.

A Figura 4.3 representa o cruzamento aleatéorio. Neste caso, o filho recebe
aleatoriamente um gene de um dos pais, até que o cromossomo do filho esteja
completo. Note que o filho 1 recebe os genes de valor 2, 8 e 12 do pai 1 e os
genes de valor 7 e 1 do pai 2, enquanto o filho 2 recebe os genes de valor 1, 13,
7 e 5 do pai 2 e apenas o gene de valor 8 do pai 1.

Cruzamento Fixo: o cruzamento fixo baseia-se em fixar os genes que se repetem
em ambos os pais. Em seguida, é criada uma lista auxiliar, com os valores
dos genes que nao se repetem no pai 1 ou no pai 2. A partir dai, seleciona-se,
aleatoriamente, pelo indice do vetor auxiliar, o gene que entrara no cromossomo
do filho 1, ou seja, o gene pertencente ao vetor auxiliar do pai 1 ou do pai 2.
Apos, obrigatoriamente o filho 2 recebe o gene do vetor auxiliar, nao selecionado
anteriormente, o processo é repetido até o final dos indices do vetor auxiliar.

Pai 1 Filho 1 Vetor Auxiliar
B
Pai 2 Filho 2 ! 2 3 4

Figura 4.4: Cruzamento fixo.

A Figura 4.4 representa o cruzamento fixo. Note que o gene com valor 5 esta
repetido no pai 1 e no pai 2. Assim, o gene é herdado tanto no filho 1 quanto no
filho 2. A partir dai, cria-se um vetor auxiliar para cada pai, com os genes que
nao se repetem. Os filhos recebem os valores dos genes de forma aleatéria para
cada indice do vetor auxiliar. Observa-se, entao, no sorteio entre os valores de
indice 1, que o filho 1 recebeu o gene de valor 8 referente ao pai 1 e o filho 2 o
gene de valor 1, referente ao pai 2. Apés, o filho 1 recebeu os genes de valor 3 e
7 do pai 2 e o gene de valor 12 do pai 1. Ja o filho 2 recebeu os genes 8 e 9 do
pai 1 e o gene 13 do pai 2.
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4.1.7 Escolha do Cruzamento

Sao propostos dois métodos de escolha do cruzamento, a serem usados a cada
geragao: Todos e Aprendizado. Estes dois métodos utilizam os quatro cruzamentos
apresentados anteriormente.

No método Todos, o operador de cruzamento a ser usado é escolhido aleatoria-
mente, em forma de roleta. Neste método, todos os cruzamentos tém a mesma chance
de serem escolhidos, durante todo o processo de evolugao. No método Aprendizado,
os cruzamentos iniciam-se com chances iguais e, & medida que um certo cruzamento é
escolhido, caso melhore os filhos, recebe um beneficio percentual (1%) pela sua esco-
lha. Dessa maneira, o método tende a escolher cruzamentos com beneficios maiores
e que, consequentemente, tende a melhorar seus descendentes.

Entretanto, este ultimo método pode levar a utilizacao de apenas um dos cruza-
mentos ao longo das geragoes. Como geragoes diferentes podem apresentar comporta-
mentos distintos e com o objetivo de explorar espacos de busca diversos, & medida que
a populacao evolui, o beneficio dos cruzamento é reiniciado, com base nas geragoes
do algoritmo.

4.1.8 Mutagao

A mutacao é dada pela alteracao de mut posicoes do vetor de hubs Z. Esta
alteragao consiste em retirar um né hub do vetor de hubs e transformar um né nao
hub em n6é hub. A quantidade mut de hubs a serem alterados é dada por:

p x 100

Esta expressao garante que pelo menos um bit do vetor de hubs seja alterado. Além
disso, & medida que o niimero de hubs aumenta, o niimero de bits a serem alterados
também cresce. Note que, como p é o ntumero de hubs do problema, o niimero de
mutacoes esta atrelado & quantidade de hubs a se definir.

4.1.9 Selegao da Populagao Sobrevivente

A geracao seguinte do algoritmo genético é obtida de seguinte forma: se, em deter-
minada selecao de pais, nao ocorrer cruzamento, os proprios pais entram na geracao
seguinte; de outro modo, se, em uma dada selecao de pais, ocorrer o cruzamento,
os filhos farao parte da proxima geracao. Além disso, o algoritmo mantém elitismo
simples em todas as suas geracoes, ou seja, o melhor individuo é mantido na geragao
seguinte.

4.1.10 Algoritmo Genético proposto

O Algoritmo 4 apresenta o algoritmo genético proposto. O algoritmo recebe, como
entrada, os parametros tam__pop, num__ger, tx_cruz e tx__mut, que representam
o tamanho da populagao, o numero de geracoes, a taxa de cruzamento e a taxa de
mutacao, respectivamente. A saida é dada pela variavel melhor ind, que representa
o melhor individuo encontrado pelo algoritmo. Observe que tanto o cruzamento
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Algoritmo 4 Algoritmo Genético Proposto

Entrada: tam_pop, num_ger, tx_cruz, tx_mut
Saida: melhor _ind
pop < Constréi Populacgo Inicial(tam _pop)
Avalia Populagao(pop)
melhor _ind + min(pop)
ger <1
repita
cont <1
nova_pop < [ ]
repita
pais < Seleciona dois pais (pop)
se alel0,1] < tz_cruz entdo
filhos < Cruzamento (pais)
nova__pop < nova__pop U filhos

senao

‘ nova_pop < nova_ pop U pais
fim
se alel0,1] < tz_mut entao

| Mutagéo(nova_pop [cont])
fim
se alel0,1] < tz_ mut entdo

| Mutagdo(nova_pop [cont + 1])
fim
cont < cont + 2

até cont = tam__ pop;

Insere melhor individuo da geragéo anterior(nova_pop, melhor _ind)
POp 4— nova__pop

Avalia Populacao(pop)

melhor _ind < min(pop)

ger < ger + 1

até ger = num__ ger;
retorna melhor_ind

(linha 3) quanto a mutagao (linhas 8 ou 11) ocorrem a partir de uma variavel aleatoria.
Também pode-se observar o elitismo do algoritmo (linha 16), de forma que a melhor
solucao da geragao anterior é inserida na nova populacgao no lugar do pior individuo
da nova populacao.

4.2 Agente ILS AMAM Aplicado ao UMApHCP

Esse se¢ao apresenta a utilizagao de agentes metaheuristicos no Framework AMAM
para solucionar o UMApHCP. Cada agente implementa uma metaheuristica hibrida
formada pela metaheuristica ILS combinada com o método GRASP, utilizado, aqui,
para a construcao de solugoes iniciais. Adicionalmente, é utilizado um método de
caminho minimo para alocar clientes aos hubs. A seguir, s@o apresentados todos os
detalhes desta implementacao.

4.2.1 Representacao da Solucao

Representa-se uma solucao do UMApHCP por um vetor binario Z, de dimensao
n, e uma matriz inteira M, ,, sendo n = |N| o nimero de nés. Cada elemento i
do vetor binario representa o n6 ¢+ € N, que recebe o valor 1 se o n6 ¢« ¢ um né
hub, e 0 se 0 n6 7 nao é um hub. Desta forma, na representacao de F' mostrada na
Expressao (4.8), tendo n = 5 nos e p = 2 hubs, os nés 2 e 4 sdo nés hub e os noés 1, 3
e 5 sao nos nao hub. A matriz M, por sua vez, representa o caminho de todo o grafo
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com demanda origem-destino. Cada elemento (7, j) define o né destino. Um exemplo
desta representagao é mostrado na Expressao (4.9). Observe que, para cumprir a
demanda dada pelo arco (1,3), é necessario apenas passar pelo n6 hub 2, pois, ao
acessar o elemento de indice (1,3), encontra-se o hub 2; dai, ao acessar o elemento
de indice (2, 3) encontra, por fim, o né destino 3; ja para cumprir a demanda (3, 1),
deve-se passar pelos nos 4 e 2, ou seja, pelo arco (4,2). Ao acessar os indices (3,1)
e (4,1), encontra-se os hubs 4 e 2, respectivamente. Ao acessar o elemento de indice
(2,1) da matriz M, encontra-se, por fim, o né destino 1.

Z=[0101 0] (4.8)
1224 4
12345

M=|42344 (4.9)
2 2345
422 45

4.2.2 Estrutura de Vizinhanca

A estrutura de vizinhanga do UMApHCP é dada pela troca de um né hub com
um n6é nao hub, sendo denominada swap_hub. Como exemplo, a configuracao Z' =
[10010] ¢ uma solugao vizinha de Z = [01010], de modo que o n6 2 deixou de ser
um né6 hub e o n6 1 passa a ser o novo né hub. A exploragao do espaco de solugoes
¢é feita por p — 1 movimentos. Estes movimentos consistem em realizar i trocas
swap_hub em uma solugao corrente, de forma que ¢ varia de 1 até p — 1. Apéds a
geragao de um vizinho, é necessario alocar clientes aos hubs, de forma que o sistema
seja totalmente configurado. Sendo assim, é necessaria a utilizacao de um método
que determine o caminho entre todos os pares de demanda origem-destino e, assim,
definir a configuracao da matriz M. O método para obtencao do caminho minimo,
utilizado aqui para este fim, foi o algoritmo de caminho minimo de Floyd-Warshall,
apresentado na Segao 4.1.3.

4.2.3 Caminho Minimo

O Algoritmo 5 apresenta a adaptacao do Algoritmo 2, apresentado na Sec¢ao 4.1.3.
Algumas diferencas dentre estes algoritmos devem ser enfatizadas, devido a diferenca
na representacao da solucao dos métodos utilizados.

O Algoritmo 5 apresenta a adaptagao usada do algoritmo Floyd-Warshall. Ele
tem, como entrada, as matrizes C,«, ¢ M,x,, que correspondem, respectivamente,
ao custo e ao caminho inicial existentes entre cada demanda (7, j) do grafo; n, que
informa o ntmero de nés do problema; e o vetor Z,, que corresponde aos nos hubs.
Este algoritmo retorna as matrizes C),«, € M, x,, com o custo e o caminho minimo
de todas as demandas ja calculados. Note que, na linha 3, os dois préximos loops sao
executados se, e somente se, 0 n6 k é hub. Com isto podemos reduzir a complexidade
do algoritmo para O(N?p). A Linha 7 compara se caminhar de (i, j) passando por k
tem-se um menor custo. Caso isso ocorra, as matrizes C' e M sao atualizadas.
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Algoritmo 5 Adaptagao de Floyd-Warshall

Entrada: Cnxn, Mnxn,n, Zn
Saida: Cn><n7 Mn><'n

inicio
para k =1 até n faga
se Z[k] = 1 entao
para ¢ =1 até n faga
se k # i entao
para j = 1 até n faga
se C[i,j] > C[i, k] + C[k, j] entdo
Cli, j] < C[i, k] + Clk, j]
M{i, j] « M[k, jl;
fim
fim
fim
fim
fim
fim
fim

retorna Ci,xn, Mpyxn

4.2.4 Funcao de Avaliacao

A avaliagdo de uma solugao sol é dada por:
f(sol) = max {C};}, i,je€N (4.10)

valor este que deve ser minimizado. Na Expressao (4.10), a condigdo max consiste
em encontrar o maior custo calculado, dentre todas as demandas (4, j) do sistema, de
forma que esta seja minimizada (critério min-max).

4.2.5 Construcao da Solucao Inicial

No algoritmo proposto, a implementacao da construcao da solugao inicial se da
por uma construcao parcialmente aleatoria, semelhante & fase de construcao inicial
do algoritmo GRASP (Feo ¢ Resende, 1995). Constroi-se uma lista restrita RCL,,
de candidatos e, logo em seguida, atribui-se a cada n6 ¢ a maior distancia entre ele e
todos os nos j, definido pela fungao guia g(¢t) do GRASP apresentada a seguir:

g(t) = max(dy) Vi#tiecC (4.11)

Nesta expressao, C' corresponde a lista de nés candidatos a serem hubs na solucao e
dy; o custo de sair do nd t e chegar ao no ¢. Logo ap0s, define-se, aleatoriamente, p
hubs, condicionados a distancia em relacao ao melhor valor encontrado na RC'L,,.

O Algoritmo 6 mostra como a solugao inicial para o UMApHCP é gerada. Uma
lista de candidatos é construida na linha 2, sendo que a linha 2 é responsavel por
garantir a aleatoriedade do método, de forma que sua gulosidade esta condicionada
a um percentual per. Neste trabalho, adotou-se o valor de per = 0, 75.

4.2.6 Busca Local

Para resolu¢ao do UMApHCP foi implementada uma heuristica de Primeira Me-
lhora como técnica de busca local. A busca local é dada por uma exploragao da
vizinhanga (V') da solugao e, assim que um dado vizinho melhore a solugdo corrente,
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Algoritmo 6 Construgao Parcialmente Aleatoria

Entrada: p, N, dist,xn, per
Saida: sol
sol + 0
ins <1
C+ N
repita
g(tmin) = min{g(t) | t € C}
9(tmax) = max{g(t) | t € C}
RCL = {t € C | g(t) < g(tmin) + per(g(tmax) — g(tmin))}
Aleatoriamente, selecione um elemento t € RC'L
sol < sol U {t}
ins < ins+1
C + C\{t}
até ins = p;
retorna sol

esta solucao é aceita, e passa a ser a solugao corrente do método. Os vizinhos sao ana-
lisados sequencialmente, na ordem em que eles surgem na busca. Esse procedimento é
repetido enquanto houver melhoria na solugao corrente. A busca local implementada
¢ mostrada no Algoritmo 7.

Algoritmo 7 Busca Local Primeira melhora

Entrada: sol corrente

Saida: melhor _sol

melhor _sol <— sol _corrente

melhorou < false

repita
Selecione, de forma ordenada, sol’ € V (sol);
se f(sol') < f(melhor_sol) entdo

melhor _sol < sol’

melhorou < true
senao

‘ melhorou < false
fim
até melhorou = false;
retorna melhor_solugao

No procedimento do Algoritmo 7, a solugao corrente é refinada para encontrar um
6timo local em relagao a sua vizinhanga. Note que a linha 2 gera um novo vizinho,
e sua funcao é avaliada de forma a verificar se tal vizinho é melhor que a solucao
corrente.

4.2.7 Agente ILS

O método implementado, nesta proposta, como agente do Framework, é a me-
taheuristica Iterated Local Search (ILS). Este é um método de busca iterativo, que
se utiliza de perturbagoes progressivas na solugao para tentar escapar da armadilha
de 6timos locais, ou pesquisar diferentes 6timos locais. Iterativamente, este método
constroi solugoes, aplicando, em solugoes correntes conhecidas, perturbacgoes, tendo,
como principal objetivo, a diversificagao da busca. O ILS é uma metaheuristica de
facil entendimento conceitual, porém, de uma grande eficiéncia em diversos proble-
mas computacionais dificeis (Lourengo et al., 2001). Basicamente, o ILS é composto
por quatro médulos:

(i) geragao da solugao inicial;
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Algoritmo 8 Agente [terated Local Search

Entrada: itermax, nivelmax
Saida: sol*

s0l® « Gerar Solucéo Inicial
sol* + Busca Local(sol?)

iter < 1

nivel <1

repita

sol’ < Perturba(sol*, nivel)
sol” + Busca Local(sol’)
se f(sol”) < f(sol*) entdo
sol* < sol”

iter < 1

nivel + 1

senao

iter <— iter + 1

se nivel < nivelmax entao
nivel < nivel + 1

fim

fim

até iter = itermax;
retorna sol*

(ii) busca local;
(iii) pertubagao; e

(iv) critério de aceitagao.

O processo do ILS consiste em criar uma solucao inicial: aplica-se uma busca local,
retornando um 6timo local. A partir dai, enquanto o critério de aceitacao nao é alcan-
cado, aplica-se perturbagoes em niveis na solugao corrente e, em seguida, novamente,
é aplicada a busca local na solucao perturbada. Ao fim do processo, retorna-se um

6timo local.

O Algoritmo 8 indica o procedimento da metaheuristica ILS. O parametro nivel .y
de perturbacao do ILS é dado pelo parametro de entrada p, que determina o ntmero
de hubs a ser selecionados, sendo que o valor do mesmo corresponde a p-1 niveis
de pertubacgoes, para que nao sejam geradas solugoes totalmente aleatorias para o
método, de forma que ele ndao se perca no espago de busca. A perturbagao em nivel
do ILS é executado na linha 2 e o critério de parada, na forma de niimero de execucoes

sem melhora, é inserido na linha 9.



Capitulo 5

Resultados UM ApHCP

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos com os experimentos computacio-
nais aplicando os métodos de solu¢ao do UMApHCP descritos no Capitulo 4. Inicial-
mente, a Se¢gao 5.1 apresenta a metodologia dos testes computacionais. A Segao 5.2
apresenta os resultados obtidos a partir da solucao via programacao matematica e
usando o solver CPLEX. A Secao 5.3 mostra os resultados encontrados com o Al-
goritmo Genético aplicado ao problema. Por fim, a Secao 5.4 contém os resultados
alcangados com o método ILS AMAM.

5.1 Metodologia dos Testes para o UMApHCP

Para a execucao dos experimentos computacionais, inicialmente aplicou-se, usando
o solver CPLEX, o modelo de programacao matematica para o problema UMApHCP.
Em seguida, foram aplicados o Algoritmo Genético mostrado no Algoritmo 4 e a
metaheuristica ILS AMAM mostrada no Algoritmo 8, este tltimo instanciado no
Framework AMAM.

Para realizacao dos testes foram utilizados instancias disponiveis e consolidadas
na literatura para o problema. Os resultados computacionais alcangados, utilizando
metaheuristicas, foram comparados com os resultados apresentados em Brimberg
et al. (2017a), uma vez que este artigo apresenta o mesmo modelo matemético para o
problema nao capacitado. O ambiente computacional de teste esta indicado em cada
uma das situacoes avaliadas.

5.2 Resultados para o UMApHCP via CPLEX

Para validar os modelos matematicos do UMApHCP apresentados na Secao 2.2.1,
foi desenvolvida uma implementacao do modelo de programagao mateméatica. Esta
programacao matematica foi desenvolvida em linguagem ILOG Concert Technology
C++, usando-se o solver CPLEX versao académica 12.9 e o editor de texto Gedit -
version 3.36.1. Utilizou-se para este teste o conjunto de insténcias AP - (Australian
Post), introduzido em Ernst e Krishnamoorthy (1996), que foi constituido a partir
de dados reais do Servico Postal Australiano. As instancias deste conjunto possuem
até 200 nos. Os testes computacionais foram realizados em um computador Intel(R)
Xeon(R) Silver 4110 CPU 2.10GHz, 16 nicleos, memoria RAM de 32GB, sistema
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operacional CentOS 6, mantido pelo Laboratorio de Computacao de Alto Desempe-
nho (LCAD) do CEFET-MG. O limite de tempo de execugao de 7200 segundos foi
definido para a execucao de cada instancia e os resultados computacionais obtidos
sao apresentados a seguir.

Os testes computacionais executados com o modelo UMApHCP utilizam os se-
guintes fatores de desconto/penalidade no célculo do custo de transporte:

(i) y=1,0a=07T5¢p=1,0
(ii)) v = 3,0, = 0,75 e = 2,0.

Estes fatores foram extraidos do préprio conjunto de instancias AP. O valores desses
fatores dados no item (i) correspondem aos mesmos valores utilizados em Brimberg
et al. (2017a). Desta forma, v e § sado fatores de penalidade no fluxo do n6 de
origem para o ndé hub de coleta e do n6 hub de distribuicao para o n6é de destino,
respectivamente. J& « é fator de desconto do fluxo entre hubs.

Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.1 e 5.2. Estas tabelas
diferem-se pelos fatores de desconto tratados. As instancias 1-1 referem-se aos valores
de v =1e = 1. Neste caso, foram testadas os conjuntos tendo 10, 20, 25, 40 e 50
no6s. Jé as instancias 3-2 referem-se aos valores de v = 3 e § = 2. Neste caso, foram
testadas os conjuntos tendo 10, 20, 25 e 40 nos.

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam os resultados obtidos na execucao dos testes para
a solucao do UMApHCP utilizando as instancias AP, com os valores de v e f iguais a
1-1 e 3-2, respectivamente. A coluna “Instancia” mostra o nome da instancia testada.
Este nome possui a forma APn__h, em que “n” indica o nimero de nés e “A” o numero
de hubs considerado. A coluna “Solucao” indica se foi encontrada uma solugao e se
esta solucao é 6tima ou nao. A coluna “Valor” apresenta o valor da solugao, caso seja
encontrada. Ja a coluna gap(%) mostra o gap relativo entre os melhores limitantes
primal e dual. Por fim, a coluna “Tempo” apresenta o tempo computacional obtido.

Analisando estas tabelas, é possivel observar que:

(i) no grupo de instancias com ~ e  utilizando os valores 1-1, apenas a instancia
AP40_4 e as instancias com 50 nés nao apresentaram solucoes 6timas;

(ii) no grupo de instancias com v e [ utilizando os valores 3-2, apenas para as
instancias com 40 nés nao foram encontradas solugoes 6timas.

5.3 Resultados para o UMApHCP via Algoritmo Ge-
nético

Foram realizados testes computacionais utilizando o algoritmo genético apresen-
tado pelo Algoritmo 4. Este algoritmo foi implementado em linguagem JAVA, utili-
zando IDE Eclipse (4.11.0). Utilizou-se, para os testes computacionais, os conjuntos
de instancias:

e CAB - (Cwil Aeronautics Board): conjunto de instancias apresentado em O’kelly
(1987), extraido de uma pesquisa do Conselho de Aviagao Civil dos EUA du-
rante os anos de 1970. As instancias deste conjunto possuem 25 nos;
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Tabela 5.1: Resultados para UMApHCP — Solucao via CPLEX — Instancias 1-1

Instancia Solugdo Valor gap(%) Tempo(s)

AP10_2  Otima 39922,11 0,00 30,30
AP10 3  Otima 32713,94 0,00 38,93
AP10 4  Otima 31577,96 0,00 33,68
AP10_5  Otima  30371,32 0,00 36,20
AP20 2 Otima  45954,15 0,00 21,21
AP20 3 Otima  40909,59 0,00 22,14
AP20 4  Otima  38320,25 0,00 31,81
AP20 5  Otima 37868,15 0,00 24,47
AP20 10 Otima 37868,15 0,00 18,01
AP25 2 Otima 51533,30 0,00 84,31
AP25 3 Otima  45552,50 0,00 70,14
AP25 4  Otima  45552,50 0,00 80,87
AP25 5  Otima  45552,50 0,00 84,41
AP25 10  Otima  45552,50 0,00 65,43
AP40 2 Otima 61140,80 0,00 1893,87
AP40 3  Otima  56309,88 0,00 2501,43
AP40 4  Factivel 51279,14 0,00 7200,47

AP40 5  Otima  49741,20 0,00 2694,46
AP40 10  Otima 4974120 0,00 1650,60
AP50 2  Factivel 58449,92 0,23 7128,14

AP50 3  Factivel 52896,09 0,19 7127,38
AP50 4  Factivel 50707,87 0,44 7131,81
AP50_5  Factivel 50707,87 0,52 7131,52
AP50 10  Factivel 50707,87 0,52 7132,40

e URAND: conjunto de instancias de maior porte, geradas aleatoriamente, intro-
duzidas em Meyer et al. (2009), tendo conjuntos de 100, 200, 300 e 400 nos,
e em Ili¢ et al. (2010), tendo conjuntos de 500 e 1000 nods. Os testes aqui
apresentados se referem apenas aos conjuntos de 100, 200 e 300 nos.

Todos os testes computacionais realizados foram executados por 33 vezes em um
computador Intel Core I5 (8250U), 1,6 GHz (4 Cores 8 Threads), 8 GB de memo-
ria RAM e sistema operacional Ubuntu 19.04. Para a apresentacao dos resultados
computacionais obtidos, primeiramente, sera mostrada a escolha do operador de cru-
zamento adotado; em seguida, os resultados computacionais completos sao postos.

5.3.1 Escolha do operador de cruzamento

Inicialmente, foi realizado um conjunto de testes para avaliar qual método de se-
lecao do cruzamento seria utilizado na execugao do GA, ou seja, se o método Todos
ou o método via Aprendizado. Estes métodos estao descritos na Segao 4.1.7. Para
estes testes foram utilizadas instancias do conjunto URAND), selecionadas aleatoria-
mente, sendo 2 instancias com 100 noés (tm100.05 e tm100.10), 2 instancia com 200
no6s (tm200.02 e tm200.40) e 2 instancias com 300n6s (tm300.05 e tm300.15).



5.3  Resultados UMApHCP 48

Tabela 5.2: Resultados para UMApHCP — Solucao via CPLEX — Instancias 3-2

Instancia  Solucao Valor gap (%) Tempo(s)
AP10_2 Otima  99805.28  0.00 40.84
AP10_3 Otima  70337.49  0.00 45.96
AP10 4 Otima 68714.17  0.00 48.21
AP10_5 Otima  55439.28  0.00 80.40
AP20 2 Otima 110220.25 0.00 55.39
AP20 3 Otima  92839.94  0.00 83.52
AP20 4 Otima  80901.66  0.00 133.03
AP20 5 Otima  74162.48  0.00 134.00

AP20 10 Otima  47794.95 0.00 163.64
AP25 2 Otima  117182.56 0.00 265.67

AP25 3 Otima  102737.89 0.00 227.09
AP25 4 Otima  88159.77  0.00 402.16
AP25 5 Otima  78173.77  0.00 458.65
AP25 10 Otima  53964.09  0.00 652.37

AP40 2  Factivel 128083.20 0.16 7188.55
AP40 3  Factivel 98279.19  0.27 7206.51

AP40 4  Factivel 82726.64  0.60 7189.93
AP40 5  Factivel 79435.96 0.64 7187.84
AP40 10 Factivel 54412.07 0.74 7185.15

Métodos instancia tm200.40

101500
101000 -
100500 -
100000 -

99500 -

99000 -

98500 -

98000 : :
Aprendizado Todos

Figura 5.1: Resultados dos Métodos aprendizado e todos para a instancia tm200.40.

Para este fim, foram definidos, os seguintes parametros:
(a) Tamanho da Populagao=100;
(b) Taxa de Cruzamento=0, 85;
(c¢) Taxa de Mutagao=0,05; e



5.3  Resultados UMApHCP 49

(d) Numero de geragoes=500.

Os valores destes parametros foram definidos empiricamente. Os resultados ob-
tidos a partir do uso dos dois métodos foram comparados utilizando um teste de
hipoteses paramétrico, com nivel de confianca de 95%. O teste utilizado foi o Teste
ANOVA (analise de variancia), que consiste em testar se duas ou mais populagoes sao
iguais ou possuem diferencas significativas. Com base nesta analise, evidenciou-se que
os dois métodos possuem diferencas significativas e, a partir da afirmagao obtida com
o Teste ANOVA, utilizou-se do grafico da Figura 5.1 para constatar qual dos méto-
dos é mais eficiente. Concluiu-se, entao, que a utilizagao do método de aprendizado
foi mais eficiente e este foi tomado, portanto, como método para a resolugao, via
algoritmo genético, do UMApHCP.

5.3.2 Apresentacao dos resultados
Para a validacao do desenvolvimento proposto, foram realizados testes computaci-

onais para verificar o comportamento da populagao ao longo da evolugao do algoritmo.

Convergéncia instancia tm200.20
125000 T \

— Pior
— Médio
Melhor

120000

115000

110000

Funcéo objetivo

105000 |-\

100000 =

95000 ‘ :
0 100 200 300 400 500

Geragdes

Figura 5.2: Comportamento da populacao.

A Figura 5.2 mostra a evolugao da fungao objetivo ao longo das geragoes do algo-
ritmo GA, utilizando a instancia tm200.20. Este grafico apresenta o pior individuo, a
média dos individuos e o melhor individuo da populagao durante a evolugao do GA.
Note que a média dos valores da populacao encontra-se sempre proxima & melhor
solugao em todas as geracoes; o pior individuo de cada geracao, porém, encontra-se
afastado do melhor individuo da populacao, constatando-se, assim, que a populacao
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do algoritmo tende a ser boa e diversa. Observa-se também o processo de elitismo
do algoritmo, pois o valor da funcao objetivo do melhor individuo de cada geragao é
sempre igual ou maior que o valor da fun¢ao objetivo do melhor individuo da geracao
anterior.

Para melhor analisar o desenvolvimento proposto, foram realizadas comparagoes
com os resultados apresentados pelo algoritmo BVNS, proposto em Brimberg et al.
(2017a). O valor de gap(%) entre a melhor solugao e a mediana das solugbes, em
relacao a melhor solucao encontrada pelo BVNS, é calculado da seguinte forma:

(5.1)

AGpHCP Valor — BVNS Valor
gap(%) = BVNS Valor 100

Na Expressao (5.1), AGpHCP _Valor é o valor encontrado no algoritmo genético
proposto. Seu valor é dado pela melhor soluc¢ao encontrada pelo algoritmo proposto,
quando o gap(%) é em relagdo a melhor solugao; é dado pela mediana das solugoes,
quanto o calculo do gap(%) ¢ feito em relagdo & mediana. A varidavel BV NS Valor
¢ o valor da melhor solugao encontrado em Brimberg et al. (2017a).

No conjunto de instancias CAB, o algoritmo genético proposto alcangou, em todas
as instancias, o valor 6timo apresentado pelo BVNS; portanto, nesse caso, o valor de
gap(%)=0,00% tanto para a mediana quanto para a melhor solugdo. Este resultado
valida o desenvolvimento proposto com relacao as instancias com nimero pequeno
de nos. Os resultados para o conjunto de instancias URAND sao apresentados na
Tabela 5.3.

Os resultados para o conjunto de instancias URAND sao apresentados na Tabela
5.3. Esta tabela apresenta a melhor solugao e a mediana encontradas pela aplicacao
do algoritmo genético apresentado no Algoritmo 4, e as compara com o melhor valor
de funcao objetivo encontrado na literatura, determinando-se, assim, os valores de
gap(%). Esta Tabela mostra também a média dos valores de gap(%) encontrados.
Observa-se que tanto os valores de gap(%) da melhor solugao quanto os valores de
gap(%) da mediana sdo menores que 1%. Esta é uma medida importante da eficiéncia
e da precisao do algoritmo genético proposto em determinar as melhores solugoes para
esta classe de instancias.

Tabela 5.4: Gap(%) em relagao ao nimero de nos.
N2 de nés 100 200 300
gap(%) (Mediana) 0.19 0.83 1.29
gap(%) (Melhor) 0.00 0.12 0.42

Tabela 5.5: Gap(%) em relagao ao nimero de hubs.
N2 de hubs 2 3 4 5 10 15 20 30 40
gap(%) (Mediana) 0.00 0.11 1.08 1.56 154 1.22 116 0.27 0.00
gap(%) (Melhor) 0.00 0.0 000 014 087 0.77 045 0.00 0.00

As Tabelas 5.4 e 5.5 mostram o gap(%) das instancias em rela¢do ao namero de
noés e ao niumero de hubs, respectivamente. Note que, & medida que o ntmero de
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Tabela 5.3: Resultados para UMApHCP — Solugao via Algoritmo Genético — conjunto
de instancias URAND.
gap(%) gap(%)

Instancia Melhor Mediana Melhor Lit Melhor Mediana
tm100.02  124922,34 124922,34  124922.34 0,00 0,00
tm100.03 114692 114692 114692.05 0,00 0,00
tm100.04 107478,75 107801,25  107478,64 0,00 0,30
tm100.05 105545,75 106056,25  105545,51 0,00 0,48
tm100.10  99144,25  99451,25 98558,78 0,59 0,91
tm100.15  97238,25  97238,25 97238,22 0,00 0,00
tm100.20  97238,25  97238,25 97238,22 0,00 0,00
tm100.30  97238,25  97238,25 97238,22 0,00 0,00
tm100.40  97238,25  97238,25 97238,22 0,00 0,00
tm200.02 130467 130467 130466.,92 0,00 0,00
tm200.03  117735,45 117735,45  117735,45 0,00 0,00
tm200.04 111377,52 112509.,5 111377,52 0,00 1,02
tm200.05  106820,5  109369,5 106820,05 0,00 2,39
tm200.10 103017  103803,75  102182,66 0,82 1,59
tm200.15  99680,25 100338,75 98558,78 1,14 1,81
tm200.20 98488.5 99634,25 98488,51 0,00 1,16
tm200.30 98488.,5 98488,5 98488,51 0,00 0,00
tm200.40 98488.5 98488,5 98488.,51 0,00 0,00
tm300.02 131341 131341 131341,06 0,00 0,00
tm300.03  120490,01 121409 120490,01 0,00 0,76
tm300.04 111880,71 114043 111880,71 0,00 1,93
tm300.05 108973,75 110491,75  108520,46 0,42 1,82
tm300.10  104161,25 105103,25  102920,26 1,21 2,12
tm300.15  101823,25 102511,25  100635,29 1,18 1,86
tm300.20 100151 101109,25 98827,2 1,34 2,31
tm300.30 98488.5 99299.75 98488,51 0,00 0,82
tm300.40 98488.5 98488.,5 98488.51 0,00 0,00

Média - - - 0,25 0,79

nos aumenta, o valor de gap(%) das melhores solugoes também aumenta, conforme
mostra a Tabela 5.4. Observe que, conforme a Tabela 5.5, nao se verifica a mesma
tendéncia ocorrida no caso do ntimero de nés, pois, para solucoes com p = 40, o
algoritmo alcanca as melhores solugbes e o valor de gap(%) da mediana também
é gap(%) = 0, 00.

5.4 Resultados para o UMApHCP via ILS AMAM

Esta se¢ao apresenta os resultados referentes a aplicacao do método ILS AMAM,
apresentado na Secao 4.2 e formalizado no Algoritmo 8, para a solugao de instancias
do UMApHCP. Foram realizados testes computacionais envolvendo os conjuntos de
instancias URAND, para o caso de 100 e 200 nés, bem como para os conjuntos de
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instancias AP, para o caso de 10, 20, 25, 40, 50, 100 e 200 nos. Os testes realizados
envolveram a variagao do niimero de agentes utilizados e a analise do impacto dessa
variacao na qualidade dos resultados.

5.4.1 Testes para instancias URAND

Os primeiros testes foram realizados utilizando conjunto de instancias URAND,
que possuem maior namero de nos, e foram geradas aleatoriamente, sendo introdu-
zidas, no caso considerado, por Meyer et al. (2009). Os testes computacionais foram
executados por 33 vezes em um computador Intel Core 15 (8250U), 1,6 GHz (4 Cores
8 Threads), 8 GB de memoria RAM e sistema operacional Ubuntu 19.04. O Fra-
mework AMAM é implementado em linguagem JAVA, utilizando IDE Eclipse (4.11.0).
Os resultados computacionais obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.6 e 5.7 e na
Figura 5.3.

A Tabela 5.6 apresenta o conjunto dos resultados obtidos em cada instancia tes-
tada com niimero de agentes variando entre 1, 2, 4 e 8, mostrando o melhor, o pior e a
média dos valores encontrados com o uso do Framework AMAM para estas configuragoes
de agentes. Em todos os casos foi utilizado o mesmo agente ILS.

tm100.03
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118000 T

116000 [ J
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I I I I
1 Agente 2 Agentes 4 Agentes 8 Agentes

Figura 5.3: Bozplot dos resultados para a instancia tm100.03, com 1, 2, 4 e 8 agentes.

A Figura 5.3 mostra o bozplot com os resultados obtidos na instancia tm100.03,
com a insercao de 1, 2, 4 e 8 agentes. Observa-se a melhoria na robustez do framework
AMAM. Note que, a medida que insere-se novos agentes, tanto a mediana quanto a
dispersao dos resultados ou se mantém ou diminuem.

A Tabela 5.7 compara os resultados obtidos pelo algoritmo BVNS apresentado
em Brimberg et al. (2017a) e os melhores resultados encontrados com a utilizacao
do framework AMAM, de modo a verificar sua eficiéncia. O gap% ¢ calculado pela
expressao:

AMAM wvalor — BVNS wvalor

=1
gap(%) 00 BV NS wvalor

(5.2)
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Tabela 5.6: Resultados para conjunto de instancias URAND, considerando a variagao
do ntimero de agentes: 1, 2, 4 e 8 agentes.

Instancia N2 Agentes Melhor Valor Pior Valor Média

tm100.02 1 124922.34 129660,00  127246,43
tm100.02 2 124922.34 126873,00  126266.31
tm100.02 4 124922.34 126477,00  125487.61
tm100.02 8 124922.34 124922.34  124922.34
tm100.03 1 114692.05 123422.75  119300.81
tm100.03 2 114692.05 123422.75  117943.06
tm100.03 4 114692.05 118474,00  115905.75
tm100.03 8 114692.05 114692,05  114692,05
tm100.04 1 107478.64 117016,00  111010.27
tm100.04 2 107478.64 114715.5  109616.45
tm100.04 4 107478.64 107478.64  107478.64
tm100.04 8 107478.64 107478.64  107478.64
tm100.05 1 105545.51 106056.25  105800.87
tm100.05 2 105545.51 106056.25  105800.87
tm100.05 4 105545.51 105545.51  105545.51
tm100.05 8 105545.51 105545.51  105545.51
tm200.02 1 130466.92 130466.92  130466.92
tm200.02 2 130466.92 130466.92  130466.92
tm200.02 4 130466.92 130466.92  130466.92
tm200.02 8 130466.92 130466.92  130466.92
tm200.03 1 117735.45 122081,00  120754.90
tm200.03 2 117735.45 122081,00  119301.70
tm200.03 4 117735.45 121456.5  118445.34
tm200.03 8 117735.45 120775,00  119255.22
tm200.04 1 111377.52 115251.25  112443.45
tm200.04 2 111377.52 112704,00  111584.86
tm200.04 4 111377.52 111377.52  111377.52
tm200.04 8 111377.52 111377.52  111377.52
tm200.05 1 106820.05 109052.75  107100.70
tm200.05 2 106820.05 109052.75  107023.43
tm200.05 4 106820.05 106820.05  106820.05
tm200.05 8 106820.05 106820.05  106820.05

Tabela 5.7: Comparagao ILS AMAM x BVNS

Instancia ILS AMAM BVNS  gap(%)
tm100.02 124922.34 124922.34 0.00
tm100.03 114692.05 114692.05  0.00
tm100.04 107478.64 107478.64  0.00
tm100.05 105545.51 105545.51 0.00
tm200.02 130466.92 130466.92  0.00
tm200.03 117735.45 117735.45  0.00
tm200.04 111377.52 111377.52  0.00
tm200.05 106820.05 106820.05  0.00




5.4  Resultados UMApHCP 54

Pelos resultados apresentados na Tabela 5.7, observa-se que o framework AMAM
alcancou os melhores valores obtidos pelo BVNS em todas as instancias apresentadas,
sendo o gap(%)=0.00 para todas elas. Com isso, conclui-se que o framework AMAM é
eficiente em relagao a busca pela solucao do UMApHCP.

5.4.2 Testes para instancias AP

A segunda parte dos testes computacionais para o método ILS AMAM foi exe-
cutada utilizando-se o conjunto de instancias AP - (Australian Post), introduzido em
Ernst e Krishnamoorthy (1996), que envolvem dados reais do Servigo Postal Austra-
liano. As instancias deste conjunto possuem até 200 nos. Os testes computacionais
foram realizados em um computador Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU 2.10GHz, 16
nucleos, memoria RAM de 32GB, sistema operacional CentOS 6, mantido pelo La-
boratorio de Computagao de Alto Desempenho (LCAD) do CEFET-MG. Para cada
nimero particular de agentes, separou-se o niimero de niicleos do processador igual
ao numero de agentes. Por exemplo, para o teste com 1 agente, separou-se 1 niicleo
para processamento; para 2 agentes, separou-se 2 nucleos de processamento; e assim
sucessivamente.

Assim como nos testes apresentados na Sec¢ao 5.2, usando o método exato via
CPLEX, os testes computacionais executados com o modelo UMApHCP utilizam os
seguintes fatores de desconto/penalidade no calculo do custo de transporte: (i) v =
1,0, « = 0,75 e B = 1,0, ou seja, os mesmos fatores utilizados em Brimberg et al.
(2017a); (i) v = 3,0, a = 0,75 e B = 2,0, fatores extraidos do proprio conjunto
de instancias AP. Desta forma, v e § sao fatores de penalidade no fluxo do n6 de
origem para o ndé hub de coleta e do n6 hub de distribuicao para o n6é de destino,
respectivamente. Ja o é um fator de desconto do fluxo entre hubs. Os resultados
computacionais obtidos sao apresentados a seguir.

A Tabela 5.8 apresenta os resultados encontrados na execugao do ILS AMAM,
utilizando as instancias AP. A coluna “Instancia”’ contém as instancias AP no formato
numero de nés__hubs. No conjunto de colunas “Sem penalidade 1-17, sao apresentados
os resultados obtidos com a execucao dos testes computacionais em instancias sem
penalidade de coleta e entrega (1 — 1). As colunas sao: “BVNS” melhores resultados
apresentados em Brimberg et al. (2017a); “CPLEX” resultados obtidos com o solver
CPLEX; e a coluna “ILS AMAM” mostra os melhores resultados obtidos com o
método ILS  AMAM. Em seguida, o conjunto de colunas “Com penalidade” apresenta
os resultados encontrados com a execugao dos testes com penalidade (3 —2). A
coluna “CPLEX” apresenta os resultados obtidos com o solver CPLEX e a coluna
“ILS  AMAM” apresenta os resultados dos referidos métodos.

A Tabela 5.9 apresenta os tempos computacionais encontrados na execuc¢ao do
método ILS AMAM aplicado ao UMApHCP sem penalidade de coleta e entrega
(1 —1). A coluna “Instancia” apresenta a insténcia testada. Em seguida as colunas
“1 Agente”,“2 Agentes”, 4 Agentes” e “8 Agentes” apresentam o tempo computacional
médio obtido utilizando 1, 2, 4 e 8 agentes respectivamente.

A Tabela 5.10 apresenta o tempo computacional encontrado na execu¢ao do mé-
todo ILS  AMAM aplicado ao UMApHCP com penalidade de coleta e entrega (3—2).
A coluna “Instancia” apresenta a instancia testada. As colunas “1 Agente”,*2 Agen-
tes”, 4 Agentes” e “8 Agentes” apresentam o tempo computacional obtido utilizando
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Tabela 5.8: Valor fun¢ao Objetivo 1-1 e 3-2

Sem penalidade 1-1 Com penalidade 3-2

Instancia BVNS CPLEX ILS AMAM CPLEX ILS AMAM
AP10 2 3992211 39922/11 39922,11 99805,28 99805,28
AP10_ 3  32713,94 32713,94 32713,94 70337,95 70336,95
AP10_4  31577,96 31577,96 31577,96 68714,17 68714,17
AP10_5 30371,32 30371,32 30371,32 55439,28 55439,28
AP20 2 45954,15 45954,15 45954,15 110220,25 110220,25
AP20_3  40909,59 40909,59 40909,59 92839,94 92839,94
AP20 4 38320,25 38320,25 38320,25 80901,66 80901,66
AP20_5  37868,15 37868,15 37868,15 74162,48 74162,48
AP20_10 37868,15 37868,15 37868,15 47794,95 47794,95
AP25 2 51533,30 51533,30 91533,30 117182,56 117182,56
AP25 3 45552,50 45552,50 45552,50 102737,89 102737,89
AP25 4 4555250 45552,50 45552,50 88159,77 88159,77
AP25 5 4555250 45552,50 45552,50 78173,77 78173,77
AP25 10 45552,50 45552,50 45552,50 53964,09 53964,09
AP40 2 61140,80 61140,80 61140,80 - 145245,30
AP40 3  56309,88 56309,88 26309,88 - 121326,15
AP40 4  51279,14 51279,14 51279,14 - 109959,32
AP40 5 49741,20 49741,20 49741,20 - 97860,40
AP40 10 49741,20 49741,20 49741,20 - 61827,73
AP50_2  61179,03 - 61179,03 - 149423,50
AP50 3  56729,94 - 56729,94 - 123595,23
AP50_4  52905,77 - 52905,77 - 109466,92
AP50 5  50707,87 - 20707,87 - 93574,70
AP50_10 50707,87 - 50707,87 - 68170,17
AP100_2 63197,10 - 63197,10 - 148384,41
AP100_3 57925,66 - 57925,66 - 123366,17
AP100_4 54704,51 - 54704,51 - 105724,08
AP100_5 53949,33 - 93949,33 - 99157,75
AP100_10 51860,03 - 51860,03 - 71533,02
AP100_20 51860,03 - 51860,03 - 58758,45
AP100_30 51860,03 - 51860,03 - 51860,03
AP100_40 51860,03 - 21860,03 - 51860,03
AP200 2 67083,28 - 67083,28 - 158283,44
AP200 3 62945,55 - 62945,55 - 133677,56
AP200_4  59420,93 - 59420,93 - 110099,97
AP200_5 57419,32 - 57419,32 - 104590,95
AP200 10 55958,75 - 55958,75 - -
AP200_20 55958,75 - 95958,75 - -
AP200 30 55958,75 - 95958,75 - -
AP200_40 55958,75 - 55958,75 - -

1, 2, 4 e 8 agentes respectivamente.

As Figuras 5.4(a) e 5.4(b) apresentam graficos de caixa dos tempos computacionais
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Tabela 5.9: Tempo computacional com diferentes ntimeros de agentes (1-1)
Instancia 1 Agente 2 Agentes 4 Agentes 8 Agentes

AP10 2 0,00 0,00 0,00 0,00
AP10_3 0,01 0,01 0,01 0,00
AP10 4 0,03 0,02 0,04 0,02
AP10_5 0,02 0,01 0,03 0,02
AP20 2 0,01 0,01 0,02 0,01
AP20 3 0,03 0,02 0,02 0,02
AP20 4 0,03 0,02 0,01 0,01
AP20 5 0,04 0,01 0,01 0,01
AP20 10 0,02 0,02 0,02 0,01
AP25 2 0,02 0,01 0,02 0,01
AP25 3 0,06 0,03 0,03 0,02
AP25 4 0,03 0,02 0,02 0,01
AP25 5 0,04 0,03 0,02 0,02
AP25 10 0,04 0,04 0,03 0,03
AP40 2 3,53 3,54 3,54 2,94
AP40 3 0,29 0,11 0,08 0,07
AP40 4 0,26 0,21 0,12 0,10
AP40 5 0,15 0,14 0,12 0,10
AP40 10 0,22 0,21 0,13 0,14
AP50 2 7,67 8,00 7.58 6,49
AP50 3 1,75 1,78 1,81 1,53
AP50 4 4,27 4,29 4,29 3,70
AP50 5 5,70 5,70 5,80 5,24
AP50 10 0,51 0,53 0,43 0,34
AP100 2 20,36 13,96 9,66 3,65
AP100_3 4,16 2,08 1,93 1,60
AP100_4 6,22 2,71 2,47 1,85
AP100_5 18,15 784 3,24 1,51
AP100 10 9,56 9,54 9,30 9,01
AP100 20 13,07 12,97 13,66 12,23
AP100 30 18,54 19,76 19,80 17,47
AP100 40 24,43 24,08 26,22 23,44
AP200 2 10,51 10,25 9,49 8,87
AP200 3 27,85 24,88 26,35 24,36
AP200 4 59,76 51,82 48,47 51,33
AP200 5 114,77 152,46 83,23 52,82
AP200 10 42,99 56,58 58,54 51,88
AP200 20 54,94 62,28 102,49 87,55
AP200 30 72,84 76,35 139,06 123,52
AP200 40 98,28 98,94 149,73 168,74

obtidos com a execugao da instancia AP100 5. Na Figura 5.4(a) os resultados foram
obtidos com a execucao das instancia sem penalidade de coleta e entrega, e sao
apresentados os resultados por niimero de agentes. Observa a partir do grafico que a
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Tabela 5.10: Tempo computacional para diferentes numeros de agentes (3-2)
Instancia 1 Agente 2 Agentes 4 Agentes 8 agentes

AP10 2 0,01 0,00 0,00 0,01
AP10_3 0,01 0,00 0,01 0,02
AP10 4 0,01 0,00 0,01 0,04
AP10 5 0,01 0,00 0,01 0,02
AP20 2 0,02 0,01 0,02 0,02
AP20 3 0,04 0,02 0,01 0,01
AP20 4 0,05 0,03 0,01 0,01
AP20 5 0,10 0,05 0,02 0,02
AP20 10 0,43 0,33 0,25 0,18
AP25 2 0,04 0,02 0,04 0,01
AP25 3 2,04 2,14 1,77 1,74
AP25 4 4,56 5,44 4,86 4,61
AP25 5 7.31 8,45 7.15 7,04
AP25 10 19,34 22,77 20,99 19,64
AP40 2 3,02 3,66 3,17 3,02
AP40 3 9,61 10,46 10,24 10,23
AP40 4 19,33 20,83 20,20 19,57
AP40 5 28,48 31,36 29,95 28,62
AP40 10 137,37 157,75 148,13 144,97
AP50 2 6,20 6,55 5,59 6,34
AP50 3 22,91 23,93 23,23 23,88
AP50 4 36,95 46,00 44,92 45,36
AP50 5 60,65 67,08 64,88 64,25
AP50 10 247,25 264,29 256,29 255,64
AP100 2 61,52 62,51 59,13 52,62
AP100 3 195,88 191,78 192,90 163,07
AP100 4 376,30 356,72 378,74 335,52
AP100 5 606,54 618,65 619,97 568,18

AP100_10  2683,69 2653,77 2443,23 2650,74
AP100 20  5815,20 5560,68 2872,02 487787
AP100_30 10236,45 9963,15 10750,83 9668,24
AP100_40  7965,56 7932,16 8459,93 8526,03
AP200_2 1016,23 395,06 301,98 492,23
AP200_3 1497,04 1049,06 883,73 1147.79
AP200 4 3151,31 2661,46 2291,25 2302,82
AP200 5 4583,32 3379,22 3213,88 3183,23

utilizagao de mais agentes torna o Framework AMAM mais rapido para a execuc¢ao da
referida instancia. Ja na Figura 5.4(b) os resultados sdo obtidos com as instancias
com penalidade de coleta e entrega (3 — 2), nela podemos observar que a utilizac¢ao
de 8 agentes é mais eficiente que a utilizagao de 1, 2 e 4 agentes.

As Figuras 5.5(a) e 5.5(b) apresentam os tempos de execu¢ao computacional ob-
tidos com a execugao dos testes com a instancia AP200 5 sem o uso de penalidades
e com a aplicacao de penalidades de coleta e entrega, respectivamente. A partir do
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grafico da Figura 5.5(a) nota-se que a utilizacao de 8 agentes torna o Framwork AMAM
mais robusto em relagao ao tempo de execucao computacional. Da mesma forma,
o grafico da Figura 5.5(b) mostra que a utilizagdo de maior nimero de agentes no

framework torna-o mais rapido e robusto.



Capitulo 6

Agente VNS AMAM Aplicado a
solucao do CMApHCP

Este capitulo descreve a solu¢ao do Problema pHub Centro Capacitado de Multi-
plas Alocagoes (CMApHCP) usando o procedimento denominado VNS AMAM. Este
procedimento consiste em instanciar a metaheuristica hibrida GRASP-VNS (GRASP
- Greedy Randomized Adaptive Search Procedure-Variable Neighborhood Search) na
forma de agente autonomo no Framework AMAM. Neste agente, a fase de construcao
da metaheuristica GRASP é utilizada para construgao de solugdes iniciais. As segoes
a seguir apresentam todos os detalhes desta implementagao.

6.1 Representacao da Solucao

Esta segao apresenta a representagao de uma solugao do Problema pHub Cen-
tro Capacitado de Multiplas Alocagdes (CMApHCP) para a implementagdo a ser
realizada no Framework AMAM.

Uma solugao do CMApHCP é representada por um vetor Z, de dimensao p, e uma
matriz M de valores inteiros, de dimensao n x n, sendo n = |N| o nimero de noés do
grafo. Cada elemento do vetor Z representa o n6 n € N, que serd determinado como
no6 hub. Desta forma, na representagdo de Z mostrada na Expressao (6.1), tem-se,
paran =5 noés e p = 3 hubs, os nés 1, 2 e 4 como noés hub e os nés 3 e 5 como noés
nao hub.

Z=[41 2] (6.1)

A matriz M, por sua vez, representa o caminho de todo o grafo com demanda
origem-destino. Cada elemento (i,j) desta matriz recebe o arco que ira atender a
demanda (4, 7). Um exemplo desta representagao é mostrado na Expressao (6.2).

(6.2)
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Observe que, para cumprir a demanda (1, 3), o arco 2 é atribuido & demanda. Isto
representaria o caminho 1 — 4 — 2 — 3. A defini¢ao dos arcos é feita a partir dos
indices do vetor Z de hubs, que valem de 0 até p—1. Para que seja definido o numero
de cada arco, utilizamos a formula hub coleta x p + hub_distribuicao, em que
hub__coleta ¢é o indice do vetor Z correspondente ao hub de coleta e hub__distribuicao
¢ o indice do vetor Z correspondente ao hub de distribuicao.

A Expressao (6.3) apresenta a numeragao de arcos em um sistema com 3 hubs.

01 2
001 2
1|3 45 (6.3)
2 |6 7 8

Observe que o arco composto pelo hub de coleta com indice 0 e hub de distribuicao
de indice 2 é nomeado como arco 2. Para se obter o caminho reverso, a partir do
arco de transporte, deve-se definir os nés de coleta e distribuicao e dividir o valor do
arco pelo nimero p de hubs. Assim, determina-se o indice do hub de coleta; o resto
da divisao do arco pelo nimero p de hubs determina o indice do hub de distribuigao.
Desta forma, definindo o hub de coleta e o hub de distribui¢ao do arco 2, tem-se:

e coleta: 2+-3=0— Zy — né = 4;

e distribuicao: 2 mod 3 =2 — Z; — n6 = 2

6.2 Estrutura de Vizinhanca

Para que o agente possa se movimentar no espago de solucoes, deve-se definir es-
truturas de vizinhanca e movimentos associados ao problema. Assim, foram definidos
dois modulos de estruturas de vizinhangas para o CMApHCP, um para tratar o vetor
Z de hubs e outro para tratar a matriz de arcos de transporte M.

Para o primeiro médulo de estruturas de vizinhanca, foram definidas duas es-
truturas de vizinhanga. A primeira estrutura, denominada swap_hub, consiste em
alterar um né hub por um nd nao hub. Por exemplo, uma solug¢ao vizinha do vetor
Z, apresentado em 6.1, é dada por:

Z'=[31 2] (6.4)

Observe que o n6 4 deixou de ser hub e o n6 3 é o novo hub. Os movimentos referentes a
esta estrutura de vizinhanca correspondem a alterar ¢ hubs do vetor Z, em que ¢ varia
de 1 até p — 1. A segunda estrutura de vizinhanga para este médulo, denominada
shift_hub, consiste em trocar os hubs de posicao no vetor Z. Como exemplo, a
Expressao (6.5) representa uma solugao vizinha do vetor Z mostrado inicialmente na
Expressao (6.1):

Z'=[21 4] (6.5)

Note que os hubs 2 e 4 foram alterados de posicao. Foram definidos p — 1 movimentos
a partir desta estrutura de vizinhanca, que consiste em realizar ¢ trocas shift_hub
na solucao, para ¢ variando de 1 até p — 1.
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Para o segundo modulo, foram definidas quatro estruturas de vizinhanga. A
primeira estrutura de vizinhancga, nomeada swap_arco, consiste em alterar o arco de
transporte de uma dada demanda. Para isso, deve-se alterar o arco por um novo
arco. Por exemplo, para alterar o arco de entrega da demanda (1, 3), que atualmente
¢é atendido pelo arco 2, devemos simplesmente definir um novo arco de uma solucao
vizinha a (6.2), na forma:

5425 8 54 8 5 8
408 0 2 40 8 0 2
M=|77578| 222 M=|775T7S38 (6.6)
7000 8 7000 8
788 88 78 8 88

Note que a demanda (1,3) deixou de ser atendida pelos hubs 4 e 2 (arco 2) e
passou a ser atendida apenas pelo hub 2 (arco 8). As duas proximas estruturas de
vizinhanga sao similares & estrutura de vizinhanga swap_arco, porém os arcos sao
limitados & troca. O arco da demanda pode ser alterado apenas para os arcos em
que apenas o hub de coleta e apenas o hub de distribuicao pode ser alterado. A
segunda estrutura, nomeada swap_coleta, consiste em alterar o hub de coleta de
uma dada demanda. Para alterar o hub de coleta da demanda, devemos alterar o
arco correspondente a demanda, de forma que o novo arco seja trocado apenas pelos
arcos em que a linha da matriz de arcos corresponde a linha do hub de coleta do arco
atual. Para definirmos a referida linha, efetuamos a operagao arco -+ p. Por exemplo,
para trocar o arco de coleta da demanda (1, 3), atendida pelo arco 2, deve-se alterar
o arco 2 pelos arcos contidos na linha 1 da matriz (6.3), que sao eles os arcos 0 e 1.

J& a estrutura denominada swap_distribuigdo consiste em alterar o arco de
transporte, de forma que apenas o hub de distribuicao seja alterado. Para isso,
devemos trocar o arco apenas pelos arcos contidos na coluna obtida pela operagao
arco mod p. Por exemplo para alterar apenas o hub de distribuicao da demanda
(1,3) atendida pelo arco 2, pode-se trocar o arco pelos arcos 5 e 8. Por fim, foi
definida a estrutura de vizinhanga shift_arco. Essa vizinhanca consiste em trocar
o arco de duas demandas do grafo. Como exemplo, a Expressao 6.7 representa uma
solugao vizinha a solucao apresentada na Expressao 6.2, na forma:

5425 8 548 58
408 0 2 _ 408 0 2
M=|775 78| 2=2% y—|775 78 (6.7)
7000 8 70008
788 8 8 78 288

Observe que os arcos das demandas (1,3) e (5,3) foram trocados. A partir das
estruturas de vizinhanga apresentadas, definiu-se os ¢ movimentos a serem utilizados,
i variando de 1 até n/3. Estes movimentos sao:

(i) i_swap_coleta - movimento que consiste em realizar ¢ altera¢bes swap_coleta,

(ii) i_swap_distribuigdo - movimento que consiste em realizar i alteragdes usando
swap_distribuigdo;

(iii) i_swap_arco - movimento que consiste em realizar i altera¢bes swap_arco;

(iv) i_shift_arco - movimento que consiste em realizar ¢ trocas shift_arco.
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6.3 Funcao de Avaliacao

A avaliagdo de uma solugao sol é dada por:

f(sol) = max{C;;} +

p
+ max {O, —f [Z (capy — f_huby) : (capy — f_huby) < O] } , 0,7 €N (6.8)
k=1

Este valor deve ser minimizado. A condigao max {C;;} consiste em encontrar o
maior custo, calculado dentre todas as demandas (7, j) da instancia, somado ao maior
fator entre zero (0) e a somatoria da capacidade excedida dos hubs, multiplicada por
um fator de penalidade 3. Nesta expressao, f huby representa o fluxo trafegado no
hub k, segundo a forma de atribuicao de capacidade, e o fator de penalizagao [ é
definido como o custo em percorrer todas as demandas (i, 7).

6.4 Construcao da Solucgao Inicial

No algoritmo proposto, a implementagao da construgao da solucao inicial se da
por uma construcao gulosa aleatoria, semelhante & fase de construgao inicial da me-
taheuristica. GRASP (Feo e Resende, 1995). Sao divididas em duas etapas: (i)
constroi-se o vetor Z de hubs; (ii) os nés nao hubs sao alocados aos hubs de coleta e
distribuicao. Inicialmente, constréi-se uma lista restrita RCL,, de candidatos e, logo
em seguida, atribui-se a cada no t o fator custo beneficio obtido ao calcular a maior
distancia entre ele e todos os nos j divididos pela capacidade do né t, definido pelo
fungao guia ¢g(t) dada por:

g(t) = max(dy) ~cap, Yi#tieC (6.9)

Nesta expressao, C' corresponde aos nos candidatos a serem hubs na solugao, dy; é o
custo de saida do n6 t e chegada ao no i e cap; a capacidade do n6 t. Logo ap0s,
define-se, aleatoriamente, p hubs, condicionados ao melhor valor de custo beneficio
encontrado na RC'L,,. A segunda etapa consiste em alocar os noés nao hubs aos hubs.
Para isso ¢ utilizado o algoritmo de caminho minimo de Floyd-Warshall, apresentado
na Segao 4.1.3. O algoritmo para constru¢ao da solugao inicial é semelhante ao
Algoritmo 6, excetuando-se a parcela referente ao calculo da funcao de custo beneficio,
ao criar a lista restrita de candidatos. O Algoritmo 9 formaliza essa proposta.

Algoritmo 9 Construgao Gulosa Aleatéria

Entrada: p, N, dist,xn, capn, &
Saida: sol
sol + 0
ins <1
C+ N
repita
9(tmin) = min{g(t) | t € C}
9(tmax) = max{g(t) | t € C}
RCL = {t € C | g(t) < gltmin) + per(g(tmax) — g(tmin))}
Aleatoriamente, selecione um elemento t € RCL
sol < sol U {t}
ins < ins+ 1
C + C\{t}
até ins = p;
sol < Adaptagdo de Floyd-Warshall(Cy, xn,n, p, Zp)
retorna sol
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Na linha 6.4 do Algoritmo 9 criada a Lista Restrita de candidatos (RCL), consi-
derando o fator per de itens em relagao ao nimero de nos do problema. Na linha 6.4,
um item da lista é selecionado aleatoriamente. Esse procedimento é repetido por
p vezes, conforme linha 6.4. Ao final da selecao dos hubs, o algoritmo de caminho
minimo é chamado, conforme mostra a linha 6.4.

6.5 Busca Local

A técnica de busca local implementada pelo VNS AMAM consiste no método
VND (Variable Neighborhood Descend). Este método consiste em encontrar 6timos
locais para um ntmero n de estruturas de vizinhanca. Seguindo uma determinada
ordem de vizinhanca, partindo de uma solugao corrente, é gerado um vizinho de uma
estrutura de vizinhanga e aplicado o método de busca local. Caso a solugao gerada
seja melhor que a atual, ele passara a ser a solugao corrente e volta-se & primeira
estrutura de vizinhanca. Caso contrario, a busca local avanca para a estrutura de
vizinhanga seguinte. Isso ocorre seguidamente até que as n estruturas de vizinhancas
nao consigam melhorar a solucao corrente.

Para a resolugao do CMApHCP foi implementada a heuristica do melhor vizinho
como técnica de busca local. A busca local é dada por uma exploragao da vizinhanga
da solucao e, ao final de cada etapa retorna o melhor vizinho daquela solugao. Caso
esta solugao seja aceita, passa a ser a solugao corrente do método. Esse procedimento
é repetido enquanto houver melhoria na solucao corrente. A busca local implementada
é mostrada no Algoritmo 10.

Algoritmo 10 Busca Local VND

Entrada: sol _corrente
Saida: melhor sol
melhor_sol < sol _corrente
k<1
repita
Encontre o melhor vizinho s’ € Vi (s)
se f(sol") < f(melhor_sol) entdo
melhor _sol < sol’
k<1
senao
| kE<k+1
fim
até k <= |V|;
retorna melhor_sol

No procedimento mostrado pelo Algoritmo 10, a solugao corrente é refinada para
encontrar um 6timo local em relagao a |V| estruturas de vizinhanga (linha 6.5). Note
que a linha 6.5 gera um novo vizinho em relagao a estrutura de vizinhanca k, e sua
funcao é avaliada de forma a verificar se tal vizinho é melhor que a solugao corrente.
Caso seja, a solugao corrente passa a ser a solugao s’. Caso contrario, k passa a valer
k41 (linha 6.5). A busca local deste algoritmo utiliza as estruturas de vizinhanga re-
ferentes ao segundo modulo de estruturas apresentados na Se¢ao 6.2. A ordem de uti-
lizagao destas estruturas é: (i) swap_arco; (ii)swap_coleta; (iii)swap_distribuig&o
e; (iv) shift_arco. Definida, a partir da complexidade das estruturas de vizinhanga.
Esse processo ¢ utilizado sucessivamente até encontrar um 6timo local em relagao as
|V| estruturas de vizinhanga.
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6.5.0.1 Aprendizado do Agente

O Framawork AMAM possui a possibilidade do agente aprender de forma autéonoma.
Para isso, o agente VNS AMAM implementa um algoritmo de aprendizado por re-
forgo (RL), i.e, o Algoritmo Q-learning apresentado na Segao 3.4.1. O aprendizado é
utilizado para definir a sequéncia de estruturas de vizinhanca a se utilizar durante a
busca local VND. Desta forma, nao seria necessario um conhecimento maior acerca
da complexidade de cada estrutura de vizinhanca.

6.6 Agente VNS AMAM

O método implementado, nesta proposta, pelo agente do Framework, é a me-
taheuristica hibrida constituida pela metaheuristica VNS ( Variable Neighborhood Se-
arch), tendo a construgao da solu¢do inicial fundada na fase inicial da metaheuristica
GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure) conforme apresentado na
Secao 6.4.

O VNS é um método de busca local (Mladenovi¢ e Hansen, 1997), que se utiliza
de uma sequéncia de vizinhancas, Vi,..., V), para tentar escapar de 6timos locais
ou pesquisar diferentes 6timos locais. Mladenovi¢ e Hansen (1997) apresentam trés
fatores que o VNS explora: (i) o 6timo local de uma vizinhanga nao é necessariamente
o 6timo local de outra estrutura de vizinhanga; (ii) um 6timo global é um 6timo local
para k estruturas de vizinhangas; (iii) em muitos problemas de otimizacao, 6timos
locais de diferentes estruturas de vizinhancas estao proximos entre si. Basicamente,
o VNS é composto por quatro modulos: (i) geragao da solugao inicial; (ii) busca
local; (iii) estruturas de vizinhangas; e (iv) critério de aceitagao. O processo do VNS
consiste em criar uma solucao inicial; aplica-se uma busca local, retornando um 6timo
local e tomando esta solugao como a solugao corrente.

A partir dai, enquanto o critério de aceitacao nao é alcancado, gera-se um vizinho
(s') a partir da estrutura de vizinhanca Vj. Em seguida, novamente, é aplicada a
busca local no vizinho s’. Caso a solucao seja melhor que a solucado corrente, a
solugdo corrente passa a ser s’ e a estrutura de vizinhanca selecionada é K = 1. Se o
vizinho nao for melhor que a solugao corrente, a vizinhanca passa a valer k 4+ 1. Este
processo é repetido até k = |V|. Ao final do processo, retorna-se um 6timo local em
relagdo a k = |V| estruturas de vizinhangas.
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Algoritmo 11 Variable Neighborhood Search

Entrada: itermax

Saida: sol*

s0l0 <— Gerar Solugao Inicial

sol* <+ Busca Local(s0l?)

iter <— 1

repita

k+1

repita

sol’ + Gerar um vizinho qualquer (sol*, V})

sol” <+ Busca Local(sol’)

se f(sol'") < f(sol*) entao
sol* <« sol”
~k — 1

senao

| k< nivel +1

fim

até k <=1|V|;

iter < iter + 1

até iter = itermax;

retorna sol*

O Algoritmo 11 indica o procedimento da metaheuristica VNS. Os parametros
do método sao nivel,., € as estruturas de vizinhanca V' adotadas. Na linha 6.6 sao
gerados vizinhos, a partir da estrutura de vizinhanga V. A estruturas de vizinhanca
responséavel pela geracao dos vizinhos sao as estruturas swap_hub e shift_hub, apre-
sentadas na Secao 6.2. Além das duas estruturas de vizinhanga, uma terceira vizi-
nhanca corresponde a coletar uma solugao no pool de solugoes do Framework.



Capitulo 7

Resultados CMApHCP

Este Capitulo apresenta os resultados computacionais obtidos com os experimen-
tos para a solucao do CMApHCP. Inicialmente, a Secao 7.1 apresenta a metodologia
utilizada para a realizacao dos testes computacionais. A Secao 7.2 apresenta os re-
sultados obtidos com o uso do solver CPLEX. Na Secao 7.2.1 sao apresentados os
resultados obtidos com os experimentos de capacidade dupla. Em seguida, na Se-
¢ao 7.2.2, os resultados com capacidade tinica sao apresentados. Por fim, a Se¢ao 5.4
contém os resultados alcangados com o Agente VNS  AMAM no framework AMAAM.

7.1 Metodologia para os testes para o CMApHCP

A metodologia adotada para a realizagao dos testes computacionais é centrada na
comparacao entre os resultados alcangados para a solugao, usando o solver CPLEX,
dos modelos de programacao matemaética de capacidade tnica e capacidade dupla
para o problema CMApHCP e os resultados alcangados na solugao destes mesmos
modelos usando a metaheuristica VNS, instanciada como um agente no Framework
AMAM. Para realizagao destes testes foi utilizado um conjunto de instancias da litera-
tura para o problema.

7.2 Resultado do CMApHCP usando solver CPLEX

Para validar os modelos mateméaticos do CMApHCP apresentados na Sec¢ao 2.2.2,
foi desenvolvida uma modelagem de programacao matemética. O modelo de progra-
macao matemaética foi desenvolvido em linguagem ILOG Concert Technology C++,
usando-se o solver CPLEX versao académica 12.9 e o editor de texto Gedit - ver-
sion 3.36.1. Os testes computacionais foram realizados em um computador Intel(R)
Xeon(R) Silver 4110 CPU 2.10GHz, 16 nicleos, memoria RAM de 32GB, sistema
operacional CentOS 6, mantido pelo Laboratorio de Computacao de Alto Desempe-
nho (LCAD) do CEFET-MG. Para realizacao dos experimentos computacionais do
CMApHCP utilizou-se o conjunto de instancias AP - (Australian Post), introduzido
em Ernst e Krishnamoorthy (1996), que apresenta dados reais do Servigo Postal
Australiano. As instancias deste conjunto possuem 200 nés. O limite de tempo de
execugao de 7200 segundos foi definido para a execugao de cada instancia e os re-
sultados computacionais obtidos com as duas variantes do problema capacitado sao

66
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Tabela 7.1: Resultados para o CMApHCP com Capacidade Dupla - Instancias L

Instancia Solugdo  Valor Gap(%) Tempo(s)
AP10_2 Otima 99805,28 0 41,03

AP10_ 3  Otima  70337,49 0 35,26
AP10 4  Otima  68714,17 0 47.83
AP10 5  Otima  55439,28 0 54,17
AP20 2 Otima  110220,25 0 194,71
AP20 3  Otima  92839,94 0 485,74
AP20 4  Otima  82439,73 0 573,87
AP20 5  Otima  74162,48 0 366,64
AP20 10  Otima  47794,95 0 158,83
AP25 2 Otima  118497,02 0 3739,42
AP25 3  Otima  102737,89 0 1296,31
AP25 4  Otima 8974725 0 2391,88
AP25 5  Otima  82234,52 0 3116,21
AP25 10  Otima  53964,09 0 1121,43
AP40 2  Factivel 11768542 0,54 7166,63
AP40 3 - - - -
AP40 4  Factivel 81679,74 0,71 7175,25
AP40 5  Factivel  76660,71 0,69 7173,59
AP40 10 Factivel  53731,60 0,80 7193,82
AP50 2 - - - -
AP50 3 - - - -
AP50 4 - - - -
AP50 5  Factivel  74019,30 0,67 7307,48
AP50 10 Factivel  54078,20 0,84 7145,97

apresentados a seguir.

7.2.1 Resultados do CMApHCP com Capacidade Dupla

Os testes computacionais executados com o modelo CMApHCP de capacidade
dupla usam os fatores de desconto/penalidade adotados no calculo do custo de trans-
porte: v =3,0; a = 0,75; e § = 2,0. Desta forma, v e 3 sao os fatores de penalidade
no fluxo do né de origem para o n6 hub de coleta e do né hub de distribuicao para o
no6 de destino, respectivamente, enquanto « é o fator de desconto do fluxo entre hubs.
Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas 7.1 e 7.2.

As Tabelas 7.1 e 7.2 apresentam os resultados obtidos na execugao dos testes
da proposta CMApHCP com dupla capacidade, utilizando as instancias AP com
restricoes de capacidade L e T, respectivamente. A coluna “Solugao” indica se foi
encontrada uma solugao e se esta solucao é 6tima ou nao. A coluna “Valor” apresenta
o valor da solugao, caso ela seja encontrada. A coluna gap(%) mostra o gap relativo
entre os melhores limitantes primal e dual. Por fim, a coluna “Tempo” apresenta o
tempo computacional obtido.
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Tabela 7.2: Resultados dos testes computacionais para CMApHCP com Capacidade
Dupla - Instancias T

Instancia Solugdo  Valor  Gap(%) Tempo(s)
AP10_2 Otima  115233,10 0 4,86

AP10_3  Otima  78517,15 0 3,31
AP10_4  Otima  70337,49 0 3,69
AP10 5  Otima  59730,78 0 5,09
AP20 2 Otima  129086,95 0 1413,59
AP20 3  Otima  99412,48 0 1165,57
AP20 4  Otima  84492,95 0 1776,33
AP20 5  Otima  75759,94 0 1839,89
AP20 10  Otima  47794,95 0 503,91
AP25 2 - - - -
AP25 3 Otima 117182,56 0 5092,78
AP25 4  Otima  104375,53 0 5609,71
AP25 5  Otima  82672,45 0 5720,07
AP25 10  Otima  54960,00 0 5603,72
AP40 2 - - - -
AP40 3 - - - .
AP40 4  Factivel 81674,48 0,63 7172,06
AP40 5  Factivel  72765,30 0,61 7165,80
AP40 10 Factivel 51487,88 0,82 7174,88
AP50 2 - - - -
AP50 3 - - - -
AP50 4 - - - -
AP50 5 - - - -
AP50 10 Factivel 54078,20 0,80 7154,36

Analisando-se as tabelas é possivel observar que:

(i) nos resultados do grupo L, as instancias AP40_3T, AP50_2T, AP50_3T e AP50_4T
nao alcancaram nenhuma solugao factivel, enquanto que as instancias AP40_2T,
AP40_4T, AP40_5T, AP40_10T, AP50_5T e AP50_10T encontraram ao menos uma
solugao factivel e as demais instancias apresentaram resultados 6timos;

(ii) nos resultados do grupo T, as instancias AP25_2T, AP40_2T, AP40_3T, AP50_2T,
AP50_3T, AP50_4T e AP50_5T nao apresentaram nenhuma solugao factivel, en-
quanto que as instancias AP40_4T AP40_5T, AP40_10T e AP50_10T apresentam
solugoes factiveis e o restante das instancias apresentaram resultados 6timos.

7.2.2 Resultados do CMApHCP com Capacidade Unica

Testes computacionais também foram executados com o modelo de CMApHCP
de capacidade tnica. Os valores de desconto/penalidade sdo os mesmos utilizados na
Secao 7.2.1, sendo v = 3;0; a« = 0,75; e § = 2,0.
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Tabela 7.3: Resultados para o CMApHCP com Capacidade Unica - Instancias L

Instancia Solugdo  Valor  gap(%) Tempo(s)
AP10_2 Otima 99805,28 0 38,70

AP10 3  Otima  70337,49 0 37,55

AP10_4  Otima  68714,17 0 54,71

AP10_ 5  Otima  55439,28 0 61,18

AP20 2 Otima  110220,25 0 108,62
AP20 3  Otima  92839,94 0 177,70
AP20 4  Otima  80901,66 0 294,70
AP20 5  Otima  74162,48 0 143,24
AP20 10  Otima  47794,95 0 268,19
AP25 2 Otima 117182,56 0 1460,14
AP25 3 Otima  102737,89 0 546,28
AP25 4  Otima  89747,25 0 1313,98
AP25 5  Otima 7817377 0 911,01
AP25 10  Otima  53964,09 0 1297,88
AP40 2  Factivel 11768542 0,54 7179,39
AP40 3  Factivel  94694,81 0,56 7176,13

AP40 4  Factivel 82434,24 0,67 7173,71
AP40 5  Factivel  72768,26 0,70 7173,26

AP40 10 Factivel 54036,97 0,78 7169,83
AP50 2 : : _ ;
AP50 3  Factivel 9569852 0,65 7082,42

AP50 4  Factivel 8241545 0,69 7123,18
AP50 5  Factivel  74020,16 0,70 7126,53
AP50 10  Factivel  54078,20 0,84 7118,15

As Tabelas 7.3 e 7.4 apresentam os resultados encontrados na execucao dos testes
da proposta CMApHCP com capacidade tnica, utilizando as instancias AP com
restricoes de capacidade L e T, respectivamente. A coluna “Solu¢ao” indica se foi
encontrada uma solugao e se esta é 6tima ou nao. A coluna “Valor” apresenta o valor
da solugao. Ja a coluna GAP(%) mostra o gap relativo entre os melhores limitantes
primal e dual. Por fim, a coluna “Tempo” apresenta o tempo computacional obtido.

A partir destas tabelas, é possivel observar que:

(i) nos resultados do grupo L, nao foi obtido solu¢oes 6timas na instancias com 40
e 50 nos, sendo que, apenas na instancia AP50_2T nao foi encontrado nenhuma
solucao factivel;

(ii) nos resultados do grupo T, as instancias AP25_2T, AP40_2T AP40_3T, AP40_4T,
AP50_2T, AP50_3T e AP50_4T nao apresentaram nenhuma solucao factivel, as
instancias AP25_4T, AP25_5T, AP40_5T, AP40_10T, AP50_5T e AP50_10T apre-
sentaram solucoes factiveis e o restante das instancias apresentaram resultados
o6timos.
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Tabela 7.4: Resultados para o CMApHCP com Capacidade Unica - Instancias T

Instancia Solugdo  Valor  gap(%) Tempo(s)
AP10_2 Otima ~ 106375,56 0 14,94

AP10 3  Otima  78517,15 0 12,97
AP10 4  Otima  68714,17 0 4,92
AP10_ 5  Otima  55439,28 0 3,97
AP20 2 Otima  129086,95 0 1786,39
AP20 3  Otima  99412,48 0 1417,30
AP20 4  Otima 8449295 0 1847,00
AP20 5  Otima  75759,94 0 1631,30
AP20 10  Otima  47794,95 0 548,92
AP25 2 - - - -
AP25 3 Otima 117182,56 0 5563,85
AP25 4  Factivel  71454,06 0,38 7198,70
AP25 5  Factivel 61997,08 0,31 7206,90
AP25 10  Otima  54757,94 0 3327,53
AP40 2 - - - -
AP40 3 - - - -
AP40 4 - - - -
AP40 5  Factivel  72765,30 0,55 7128,07
AP40 10 Factivel 52816,03 0,81 7137,68
AP50 2 - - - -
AP50 3 - . - -
AP50 4 - - - -
AP50 5  Factivel  74019,30 0,72 7132,38

AP50 10  Factivel  54078,20 0,80 7139,90

7.2.3 Consideracoes a respeito dos Modelos

Algumas particularidades dos modelos analisados neste Capitulo devem ser des-
tacadas:

(i) no modelo nao capacitado, a inclusdo de fatores de penalidade de coleta e de
entrega torna-o mais dificil de se solucionar;

(ii) os modelos com restrigoes de capacidade sdo mais dificeis de serem solucionados,
assim como o modelo de capacidade dupla possui maior dificuldade de solucao
que o de capacidade tnica;

(iii) seguindo o mesmo raciocinio, o conjunto de instancias T é mais dificil de solu-
cionar.

A Figura 7.1(a) apresenta o comportamento do valor das solugoes obtidas com o
modelo nao capacitado utilizando fatores de desconto/penalidade 1-1 e 3-2. Deve-se
observar que o modelo com fatores nulos (1-1) apresenta valores superiores aos que
apresentam fatores de penalidade (3-2).
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Figura 7.1: Consideragoes dos Modelos pHCP.

Ja a Figura 7.1(b) compara os resultados obtidos nos 3 modelos. Observa-se
que apresentam comportamentos similares em relagao ao valor da fungao objetivo.
Porém, o problema nao capacitado sempre apresenta valor de funcao objetivo menor
ou igual aos modelos capacitados. Observa-se também que, conforme se aumente o
numero de hubs, o valor da funcao objetivo melhora.

7.3 Resultados para o CMApHCP usando o Agente
VNS AMAM

Para validar o método VNS AMAM foram realizados testes computacionais.
Para realizacao destes experimentos computacionais, utilizou-se o conjunto de instan-
cias AP - (Australian Post), ja descrito anteriormente. As instancias deste conjunto
possuem 200 noés. Todos os testes computacionais realizados foram executados por
33 vezes em um computador Intel Core 15 (8250U), 1,6 GHz (4 Cores 8 Threads), 8
GB de memoria RAM e sistema operacional Ubuntu 19.0/.

Os testes foram realizados com instancias tendo até 25 noés, em que os resultados
exatos obtiveram solugoes 6timas, e a forma de inclusao de capacidade utilizada foi a
capacidade dupla. Os fatores de desconto/penalidade adotados no calculo do custo de
transporte foram: v = 3,0; o« = 0,75; e § = 2,0 e o conjunto de instancias utilizado
foi o conjunto de instancias L (menos apertados) e o critério de parada foi o tempo
computacional de 7200(s). Os resultados computacionais obtidos sao apresentados
na Tabela 7.5.
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Tabela 7.5: Resultado com diferentes ntimeros de agentes

Concert VNS gap% Tempo (s)
Instancia CPLEX AMAM FO AMAM
AP10_2 99805,28  99805,28 0,00 39,30
AP10_3 70337,49  70337,49 0,00 33,70
AP10_4 68714,17  68714,17 0,00 40,12
AP10_5 55439,28  55439,28 0,00 53,81
AP20 2 110220,25 110220,25 0,00 200,00
AP20 3 92839,94  92839,94 0,00 501,98
AP20 4 82439,73  82439,73 0,00 520,31
AP20 5  74162,48 7416248 0,00 303,76
AP20 10 47794,95 4779495 0,00 123,54
AP25 2 118497,02 118497,02 0,00 3624,31
AP25 3 102737,89 102737,89 0,00 987,45
AP25 4 89747,25 - - 7200,00
AP25 5 82234,52 - - 7200,00
AP25 10 53964,09  53964,09 0,00 997,63

Funcéo objetivo - 20-3L
T

115000

110000 -

105000 -

Funcéo Objetivo

100000 -

95000 -

90000

1

2 3
N° de Agentes

Figura 7.2: Boxplot dos resultados para a instancia AP20 3L, com 1, 2, 4 e 8 agentes.

A Tabela 7.5 apresenta os resultados obtidos na execugao do método VNS  AMAM
aplicado ao CMApHCP com penalidade de coleta e entrega (3-2). A coluna “Ins-
tancia” apresenta a instancia testada. Em seguida as colunas “Concert CPLEX” e
“VNS AMAM” apresentam os resultados obtidos com os métodos exato e heuristico
para o CMApHCP, respectivamente. A Coluna “gap %” apresenta o gap da solugao
heuristica em relagdo a solucao exata. Ja a coluna e “Tempo(s) AMAM” apresenta o
tempo computacional obtido utilizando o método VNS AMAM.

A partir dos resultados observa-se que o método VNS AMAM obtém os resulta-
dos 6timos nas instancias com menor numero de nés, porém o tempo computacional
nao é satisfatério. Além disso, observa-se que, nas instancias AP25_4 e AP25_5, nao
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foi encontrado solugao factivel com o tempo computacional estabelecido. Pode se ob-
servar também que as instancias que nao apresentaram solugoes 6timas sao aquelas
que diferem seu resultado dos testes computacionais do o UMApHCP (Tabela 5.8).
Com isso, destaca a necessidade de novas técnicas para a solugao do CMApHCP.

A Figura 7.2 apresenta os resultados obtidos com 30 execug¢oes da instancia
AP20_3L. Observa-se que, apesar do tempo computacional nao apresentar bons re-
sultados, escalabilidade torna os resultados mais robustos, Podemos observar que em
todas as execugoes com 8 agentes obteve-se a solugao 6tima.



Capitulo 8

Consideracoes Finais e Direcoes
Futuras

8.1 Consideracoes Finais

A presente dissertacao apresenta uma revisao da literatura em relagao aos princi-
pais temas contido neste projeto. Apresentando lacunas e dire¢Ges sobre o problema.
Propostas de resolugao para variantes do Problema pHub Centro. Modelos exatos
e heuristicos foram desenvolvidos e alguns resultados computacionais obtidos, sao
apresentados. O resultados e a publicacoes derivadas deste projeto sustentam a dire-
¢ao de pesquisa do projeto. No fim desta dissertacao, as publica¢oes derivadas deste
projeto e as propostas de continuidade sao apresentadas.

Inicialmente, pelo levantamento bibliografico, identificou-se que o Problema pHub
Centro é um problema de interesse de pesquisadores da drea e comprovar sua comple-
xidade como NP-Dificil. Esta dissertacao apresenta ainda modelos matematicos para
variantes do Problema p Hub Centro: (i) variante que nao apresenta restrigoes de capa-
cidade, denominada UMApHCP; (ii) duas variantes do CMApHCP, que apresentam
formas de capacidade diferentes, sendo elas capacidade dupla (coleta e distribuigao)
e capacidade unica (somente coleta). Em seguida, afim de encontrar ferramentas
para solucionar o problemas de otimizacao, observou-se que frameworks para otimi-
zacao que utilizam metaheuristicas sao excelentes ferramentas para implementacao
de metaheuristicas e metahaheuristicas hibridas. Isto se da pela facilidade em imple-
mentar as mesmas utilizando-se de codigos ja estruturados. A partir da comparagao
de frameworks apresentada, optou-se pela utilizacao do Framework AMAM. Isto se deu
pelo fato do mesmo tratar uma gama maior de problemas de otimizagao e apresentar
algoritmos mais consolidados na literatura sobre aprendizado por reforco e compar-
tilhamento de solugoes.

Por fim, sao apresentados as técnicas de solugao para o problema. Primeiro, os
modelos matemaéticos foram solucionados de forma exata utilizando o solver CPLEX.
Os experimentos computacionais utilizaram um grupo de instancias disponiveis na
literatura. Os resultados obtidos foram capazes de validar os modelos matematicos e
comprovar sua complexidade de resolugao. Entretanto, resolver o problema de forma
exata tem alto custo computacional. Do mesmo modo, observa-se que encontrar
solucoes 6timas, em tempo habil, para instancias acima de 25 nés, nao é uma tarefa
trivial. Observa-se também as diferencas entre os modelos apresentados, em relagao as
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solugoes obtidas e ao tempo de execugao. Os modelos com restrigoes de capacidades
se mostram mais dificeis de serem solucionados.

Com isso modelos heuristicos foram desenvolvidos para solucionar as variantes
nao capacitada e capacitada do problema. Os resultados obtidos para o problema
nao capacitado foram satisfatérios e comprovam eficiéncia doFramework AMAM. Além
de provar que a utilizagao de sistemas multiagente é eficaz na resolucao do problema.
Os testes utilizando sistemas multiagentes foram mais robustos e em tese mais rapi-
dos. Os resultados obtidos com o problema capacitado comprovam também que a
utilizacao de sistemas multiagentes sao eficientes. Porém para solucionar o problema
capacitado de forma efetiva é necessario que sejam estudadas as técnicas heuristicas
desenvolvidas e caso necessario a criacao de novas técnicas para solucao.

8.2 Publicacoes Derivadas Desta Pesquisa

Nesta secao ¢é listada as publicacoes originadas desta pesquisa.

1. Titulo: Arquitetura Hibrida Multiagente Aplicada ao Problema pHub
Centro Nao Capacitado De Multiplas Alocagoes.

e Autores: Jardell F. da Silva, Maria Amélia L. Silva, Sérgio R. de Souza e
Marcone J. F. Souza

e Evento: 2019 LI Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO 2019)

e Local: Limeira, SP, Brasil

e Periodo: 02 a 05 de setembro de 2019

e Trabalho completo apresentado em evento

2. Titulo: Algoritmo Genético Aplicado a4 Solugao do Problema p-hub
Centro Nao Capacitado de Multiplas Alocagoes.

e Autores: Jardell F. da Silva, Flavio V. C. Martins, Maria Amélia L. Silva
e Sérgio R. de Souza.

e Evento: 2019 XVI Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Compu-
tacional (ENTAC 2019)

e Local: Salvador, BA, Brasil
e Periodo: 15 a 18 de outubro de 2019

e Trabalho completo apresentado em evento
3. Titulo: Uma abordagem exata do problema p-hub Centro.
e Autores: Jardell F. da Silva, Maria Amélia L. Silva, Elisangela M. de Sa,

Sérgio R. de Souza e Marcone J. F. Souza.

e Evento: 2020 LII Simpodsio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO
2020)

e Local: Joao Pessoa, PB, Brasil (online)
e Periodo: 03 a 05 de novembro de 2020

e Trabalho completo apresentado em evento
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8.3 Direcoes Futuras

Esta dissertacao apresentou o Problema pHub Centro e algumas de suas variantes
e as solucionou de forma exata e heuristica. Foram encontrados resultados satisfato-
rios, porém, ainda existem lacunas e avangos a serem conquistados. Alguns diregoes
futuras sao apresentadas a seguir:

e Realizar levantamento bibliografico mais detalhado de todos os temas asso-
ciados a dissertacao: Frameworks para Otimizacao usando Metaheuristicas,
Aprendizado por Refor¢o, Aprendizado por Refor¢co Multiagente e Problema
pHub Centro Capacitado de Multipla Alocagoes (CMApHCP);

e Examinar e compreender o funcionamento do Framework AMAM, em especial
suas técnicas de cooperacao e aprendizado, afim de propor a incorporagao de
novos recursos e aplicé-los a solugao do problema pHub Centro;

e Implementar e testar novas metaheuristicas e/ou metaheuristicas hibridas para
solugao do CMApHCP, baseadas nas existentes na literatura.

e Criagao de novas instancias, para o CMApHCP, com ntmero maiores de nos,
baseando-se nas instancias disponiveis na literatura (Australian Post), abor-
dando cenarios em que existam diferentes demandas entre os pares origem-
destino, diferentes capacidades e diferentes fatores de desconto/penalidade de
coleta, distribuicao e entrega. Além de valida-las com os métodos implementa-
dos.

e Implementacao de métodos de aprendizado por reforco, tanto individual como
social no Framework AMAM.

Um objetivo de grande interesse é o aprendizado por reforco. O Framework AMAM
possui técnicas de RL individual e compartilhamento de informagoes entre os agentes.
Porém, em um sistema multiagente, devido a sua complexidade, se faz necessério que
o agente va além do aprendizado individual e seja capaz de aprender de forma social
(aprendizado multiagente). Considerando sua simplicidade e generalidade de confi-
guracao, o aprendizado por reforco também se torna interessante para o aprendizado
multiagente (Multi-Agent Reinforcement Learning - MARL). Sistemas multiagentes
podem se portar de forma totalmente cooperativa, totalmente competitiva e mais
geral (nem cooperativa nem competitiva), e diversas formas de aprendizado por re-
forco estao disponiveis na literatura. A partir dai apresenta-se como trabalho futuro
um amplo levantamento bibliografico, a respeito de métodos de Aprendizado por Re-
forco Multiagente, que possam ser incorporados na estrutura do Framework AMAM e
implementados na resolucao de problemas de otimizacao combinatoria.
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