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Resumo

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos mais bem conhecidos e estudados
problemas da Teoria dos Grafos e da Complexidade. Neste contexto, pode-se interpreta-lo
como o problema de determinar um ciclo ou circuito Hamiltoniano de menor valor de fungao
objetivo, ou seja, menor distancia Euclidiana para todo o circuito em um grafo com custos
associados as arestas. Uma das principais questdes envolvidas neste problema, e certamente
uma das questdes das dreas de Otimizacdo e Computagdo, € saber se existe um algoritmo
eficiente de tempo polinomial para computar tal ciclo, ou se um algoritmo como este nao
pode existir, caracterizando-o entdo como um problema intratavel. Devido a dificuldade de
solu¢do exata dos problemas de Otimizagcdo Combinatéria e em especial o PCV, varios
métodos heuristicos tém sido desenvolvidos nas ultimas décadas. A proposta deste trabalho é
realizar uma andlise estatistica de algumas abordagens de otimizagao aplicadas para instancias
simétricas e assimétricas do PCV. A contribui¢do principal desta dissertacdo é avaliar o
desempenho de algumas abordagens em relacio a obten¢do da solucdo Otima para
determinadas instancias do PCV. As abordagens avaliadas para a resolucdo do PCV foram
divididas em quatro métodos de Otimizagdo Combinatdria: (i) algoritmo Lin-Kernighan-
Helsgaun (LKH), (ii) LKH com iniciagdo baseada na geracdo de solucdes iniciais com
distribuicdo uniforme, (iii) meta-heuristica de enxame (ou nuvem) de particulas com
inspiracdo quantica, e (iv) uma proposta de combinar enxame de particulas com inspiracao
quantica e método LKH como procedimento de busca local. As abordagens para resolu¢iao do
PCV foram testadas em um computador pessoal com ambiente Windows para instancias de
PCV simétrico e assimétrico, estas obtidas da biblioteca de problemas testes da TSPLIB
(Traveling Salesman Problem Library). Outra contribuicao desta dissertagcao € a validacdo dos
algoritmos de Otimiza¢do Combinatdria mencionados em uma placa RC200 da Celoxica que
possui uma Field Programmable Gate Array Virtex 11 XC2V1000 da Xilinx. Neste contexto,
os algoritmos testados apresentaram resultados promissores, pois foram capazes de produzir
um resultado satisfatério, em termos de custo computacional e qualidade da solu¢do para o

PCV.

Palavras-Chave: Otimizacdo Combinatéria, Problema do Caixeiro Viajante, FPGA, Enxame
de Particulas, Enxame de Particulas com Inspiracdo Quantica, Computagdo Quantica,

Mecanica Quantica, Algoritmo Lin-Kernighan-Helsgaun, Heuristicas.
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Abstract

The Traveling Salesman Problem (TSP) is one of the most studied and well known
problems of Graph’s and Complexity’s theory. In this context, it can be defined as finding the
a Hamiltonian cycle which cost function is minimum, in other words it can be defined as
finding the lower Euclidian distance for the graph, where the costs are associated with graph’s
edges. One of the main questions involved in this Optimization and Computing problem is to
find an efficient algorithm that can solve the problem in polynomial time or if there is not
such algorithm, the problem can be defined as untreatable. Due the difficult to find an exact
solution for Combinatorial Optimization problems, in special the TSP, many heuristic
methods have been developed during past years. The proposal of this work is realize a statistic
analysis based on optimization approaches applied to some symmetrical and asymmetrical
TSP instances. The main contribution of this work is to test optimization approaches using
optimum value of TSP as reference. The used approaches for solving the TSP were dived in
four Combinatorial Optimization methods: (i) Lin-Kernighan-Helsgaun (LKH) algorithm, (ii)
LKH with initial tour based on uniform distribution, (iii) meta-heuristic based on particle
swarm optimization with quantum inspired behavior, and (iv) an hybrid proposal combining
particle swarm optimization with quantum inspired behavior and LKH for local search
procedure. These approaches for TSP resolution, symmetrical and asymmetrical instances,
were tested in a personal computer running Windows XP. The instances were taken from
TSPLIB (Traveling Salesman Problem Library). As another contribution of this work the
Combination Optimization algorithms mentioned were tested against an embedded system, a
RC200 Celoxica’s board composed by a FPGA (Field Programmable Gate Array) Xilinx’s
Virtex II XC2V1000. The tested algorithms presented promising results in terms of

computational cost and solution quality for the TSP.

Keywords: Combinatorial Optimization, Traveling Salesman Problem, FPGA, Particle
Swarm, Quantum Inspired Particle Swarm, Quantum Computing, Quantum Mechanics, Lin-

Kernighan-Helsgaun, Heuristics
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Capitulo 1.

Introducao

A Otimizacao Combinatéria € um ramo da computacdo que estuda os problemas de
otimizacdo em conjuntos [GOL00]. Os problemas de Otimizagdo Combinatéria, devido a
grande dificuldade de soluc¢do e sua presenga em vdrias situacdes do cotidiano, tém atraido
cada vez mais a atencdo de pesquisadores de diversas dreas que tém realizado esfor¢os para
desenvolver algoritmos cada vez mais eficientes para serem aplicados a tais problemas
[PREOG].

Em um problema de otimizacdo tem-se uma ou mais funcdes objetivo e um conjunto
de restricdes (opcional), ambos relacionados as varidveis de decisdo. Em problemas de
Otimiza¢cao Combinatdria, o objetivo € atribuir valores a um conjunto de varidveis de decisao,
de tal modo que uma determinada fung¢do objetivo seja otimizada (minimizada ou
maximizada, dependendo do objetivo) atendendo um determinado conjunto de restri¢des.

Matematicamente, pode-se exprimir um problema de Otimizagdo Combinatéria

através de um conjunto finito representado por N = {1,...,n,.}, com ponderagdes c; associadas

acada je N e um conjunto F formado por subconjuntos vidveis de N, onde n,é o nimero

de instancias do problema em questdo. Desta forma, deseja-se determinar os elementos de F,

tais que o somatdrio das ponderacdes associadas seja minimo, ou seja, determinar:

(1.1)
min{z cj:Se F}

SCN | jes

Em problemas deste tipo, uma solu¢do 6tima trivial para se resolver este tipo de

problema seria verificar todas as possiveis solucdes e, a partir dos resultados, verificar qual



seria a melhor solu¢do. Deve-se observar que a determinagdo do melhor valor de uma funcao
pode ser invidvel para os meios computacionais atuais, dependendo da complexidade do
modelo matematico adotado para representar o problema e nimero de varidveis a serem
otimizadas no problema abordado.

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV, Traveling Salesman Problem), o Problema da
Mochila(Knapsack Problem), da Cobertura Minima por Conjuntos, da Arvore Geradora
Minima, da Arvore de Steiner e do roteamento de veiculos sdo exemplos de problemas de
Otimizagcao Combinatéria [PREO6].

Como exemplo cldssico de problema de Otimiza¢do Combinatéria, o PCV surge
naturalmente em aplicacOes praticas, tais como problemas de otimizacdo de redes de
telecomunicag¢do, movimento de ferramentas de corte, perfuracdes de furos em placas de
circuitos impressos, alocagao de trabalhadores ou maquinas a tarefas, cristalografia, controle
de robos moveis, seqiienciamento cronoldgico de eventos, biologia molecular com o
alinhamento de cadeias de DNA (DeoxyriboNucleic Acid), entre outros.

O PCV ¢ definido por um conjunto de cidades e uma funcao objetivo envolvendo os
custos de viagem entre cada par de cidades. O objetivo do PCV € encontrar uma rota (four ou
caminho) pelo qual o caixeiro passe por todos os nds do grafo conectado (instancias) com
menor valor de funcdo objetivo (problema de minimizac¢do), isto é, o menor somatério da
distancia Euclidiana entre os pontos (coordenadas no plano cartesiano) de um grafo. Outra
interpretacdo para o objetivo do PCV € em obter rotas que formem um ciclo (ou circuito)
Hamiltoniano de custo total minimo, ou seja, um ciclo que passe por cada um dos nés do
grafo somente uma vez.

Uma forma de resolver tais problemas seria simplesmente enumerar todas as solu¢des
possiveis e guardar aquela de menor custo. Entretanto, essa € uma idéia ingénua, pois para a
maioria dos problemas, esse método torna-se impraticavel, ja que existe um elevado nimero
de solugdes possiveis. Mesmo que se utilize um supercomputador para resolver o problema, o
tempo de processamento pode ser de vérias horas, varios dias ou até anos. Portanto, técnicas
computacionais mais apuradas sao necessarias para resolver esses problemas [PRES06].

Os Problemas de Otimizacdo Combinatéria tém sido utilizados como modelos para
diversas situagdes reais [LOUO1] [JOH97], tanto em suas versdes com um unico objetivo a
ser otimizado como em suas versdes com multiplos critérios [ISH98], [JAS02]. Grande parte
desses problemas pertence a classe dos problemas NP-arduos (ou NP-dificil), o que significa

que dificilmente, algum dia, os algoritmos polinomiais que os solucionem serdo apresentados,



ou seja, ha fortes evidéncias de que ndo existe algoritmo polinomial para solucionar
problemas dessa classe. Segundo Ramos [RAMOS5], essa constatacio foi refor¢ada por Karp
[KAR72], que apresentou, em seu trabalho, 24 problemas NP-completos, tendo sido
amplamente difundida por Garey e Johnson, em 1979 [GAR79].

Neste contexto, os problemas de Otimizagdo Combinatéria tém envolvido muitos
pesquisadores na busca por solugdes aproximativas de boa qualidade para aqueles, desde a

aceitac@o de que eles sao considerados insoliveis em tempo polinomial.

1.1. Motivacao e Justificativa

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo foi motivado por dois fatores. Em primeiro
lugar pretendeu-se tratar problemas combinatérios do tipo PCV, por ser tratarem de
problemas de dificil solu¢do. Por outro lado, e em segundo lugar, vislumbra-se adquirir
competéncias com a tecnologia de FPGA, projeto de metaheuristicas bio-inspiradas (por
exemplo, o algoritmo PSO) e interesse em aprender conceitos de Mecanica e Computagao
Quantica.

Em termos da justificativa, este trabalho pretende apresentar uma nova abordagem
hibrida de LKH e algoritmo PSO com inspira¢do quantica na resolucdo de algumas classes de
problemas do PCV. No entanto, deve-se ressaltar que a metodologia aqui desenvolvida nao
pretende ser, de forma alguma, uma solu¢do definitiva, atendendo a complexidade do
problema tratado.

Lembrando que o foco deste trabalho € o uso heuristica combinada a uma
metaheuristica aplicadas em PCVs, a dificuldade de solu¢cdo do PCV estd no nimero elevado
de solugdes existentes. Assumindo que a distancia de uma cidade i a outra j seja simétrica,
isto €, que dij = dji, o nimero total de solucdes possiveis € (n — 1)! / 2, onde n é o nimero de
cidades, sendo classificado na literatura como NP-arduos, como apresentado em [MELO1],
isto €, ndo existem algoritmos que o resolvam em tempo polinomial.

Desde entdao, a comunidade cientifica tem realizado esfor¢os na busca de solugdes
aproximativas para problemas dessa classe. Campello e Maculan [CAM94] apresentam uma
revisdo a respeito da teoria da NP-completude e se referem aos problemas NP-arduos como
pelo menos tdo dificeis quanto qualquer problema classificado como NP-completo.

Apresentam, ainda, defini¢des para problemas de Otimizacdo Combinatéria, especialmente



para o PCV, enfatizando que se justifica o uso de heuristicas — algoritmos especializados na
busca de solucdes aproximadas de boa qualidade — inclusive “para a obtengcdo de boas
solugdes vidveis iniciais para diversos algoritmos exatos” [RAMOS].

Segundo Prestes [PRE06], ao longo dos anos, diversas técnicas foram desenvolvidas
para a constru¢do de algoritmos exatos que resolvessem tais problemas, tais como:
programacgao dindmica, branch-and-bound e métodos de planos de corte [PAP82], [NEMS88S],
[HOFOO]. Entretanto, como os tempos para solucionar instancias de grande porte por
algoritmos exatos sdo invidveis, a opcao, nesses casos, seria o uso de algoritmos heuristicos.

Define-se heuristica como sendo uma técnica que procura boas solu¢des (proximas da
otimalidade) a um custo computacional razodvel, sem, no entanto, estar capacitada a garantir
a otimalidade, bem como garantir quiao préxima uma determinada solugdo estd da solucao
6tima [CHAO3].

Neste contexto, quando nao se necessita determinar uma solug¢do 6tima para um estudo
de caso de PCV, muitas vezes, por causa do tempo necessdrio para a mesma, utilizam-se
entdo os métodos heuristicos, que conseguem dar uma resposta satisfatéria em muitos PCVs.
Os métodos aproximativos podem se enquadrar nesta categoria, acrescentando-se que, para
estes casos, sao conhecidas propriedades com garantia do pior caso. Além disso, segundo
Osman e Laporte [OSM96] € comum, na literatura de Otimizacdo Combinatéria, os
algoritmos aproximativos serem tratados como algoritmos heuristicos. As heuristicas para o
PCV abrangem os seguintes tipos: métodos construtivos, métodos de enumeragao limitada e
métodos de melhoria. Deve-se destacar, no entanto, que os algoritmos aproximativos possuem
propriedades matematicas para garantir o pior caso, mas que dado a dificuldade do PCV sao
aplicados apenas a instancias muito particulares.

Em sintese, as heuristicas sdo algoritmos que nao t€m garantia de encontrar a solucao
6tima, ou seja, a melhor solucdo existente para o problema. No entanto, existem diversas
abordagens para a construcdo de algoritmos heuristicos. Inicialmente, os pesquisadores
utilizavam técnicas ditas gulosas ou miopes no desenvolvimento de tais algoritmos [PRE06],
tais como método do vizinho mais préximo, métodos de inser¢do, métodos de melhoria de
roteiros do tipo k-opt [LAP92] e algoritmo Lin-Kernighan [LIN73]. Neste contexto, deve-se
enfatizar que o método de Lin-Kernighan é um método relativamente antigo [LIN73], mas
que ainda ¢ muito difundido entre os estudos relacionados a obteng@o de promissoras solu¢des
do PCV, uma vez que é um dos métodos mais poderosos e robustos que existem para tal

aplicacdo. A idéia geral de LK, por sua vez, € concretizar substituicdes continuas entre as



rotas do problema para que se possam melhorar os roteiros ja existentes. Este tipo de
metodologia € um dos métodos mais répidos e se consegue chegar a bons resultados com sua
utilizagdo. A literatura recente de PCV tem apresentado algumas modificacdes importantes
para o método de Lin-Kernighan, tais como as variantes propostas em [AAR97], [NET99],
[HELOO], [WALO1].

Uma desvantagem das heuristicas reside na dificuldade de fugir de 6timos locais, o
que deu origem a outra classe de metodologias, denominada metaheuristica, que possui
ferramentas que possibilitam sair destes 6timos locais, permitindo a busca em regides mais
promissoras. O desafio é produzir, em tempo minimo, solu¢des tdo proximas quanto possiveis
da solucdo otima (quando conhecida a priori, principalemte para problemas teste da

literatura).

1.2. Objetivo e Metodologia

Quando se quer responder um problema através de uma pesquisa cientifica deve-se
adotar uma seqiiéncia de etapas para fornecer respostas ao problema. Esta seqiiéncia de
etapas, metodologia adotada, guia o trabalho para se obter os resultados esperados
cientificamente. O projeto de pesquisa € a seqii€ncia l6gica que conecta os dados empiricos as
questdes de pesquisa iniciais e, em ultima andlise, as suas conclusdes [ YINO2].

A pesquisa experimental é considerada o melhor exemplo de pesquisa cientifica, pois
ha um alto nivel de controle da situa¢do, podem-se isolar todas as estruturas de qualquer
interferéncia do meio exterior, gerando maior confiabilidade em seus resultados. Mesmo
assim ela € flexivel, podendo dar intimeras respostas diferentes a problemas diferentes com
um unico experimento. A pesquisa experimental constitui um delineamento prestigiado nos
meios cientificos, e consiste, essencialmente, em determinar o objeto de estudo, selecionar as
varidveis que seriam capazes de influencid-lo, definir as formas de controle e de observacao
dos efeitos que a varidvel produz no objeto. Resumindo, a pesquisa experimental trata-se de
uma pesquisa onde o pesquisador € um agente ativo e ndo apenas um observador passivo
[GILO02].

No contexto desde trabalho, adotou-se como objetivo principal a utilizacdo de uma
heuristica de Lin-Kernighan-Helsgaun [HELOO] combinada a uma metaheuristica de enxame

(ou nuvem) de particulas para validagdo experimental em PVC, tanto simétrico quanto



assimétrico, presentes na TSPLIB [REI91]. Lembrando que no PVC simétrico, o custo nao
depende da direcao da viagem entre duas cidades.

Deve enfatizar que em termos de metaheuristicas, uma abordagem promissora é a de
enxame de particulas (PSO, Particle Swarm Optimization). O algoritmo PSO foi
desenvolvido inicialmente por Kennedy e Eberhart [KEN95] baseada nos estudos do sdcio-
biologista Edward Osborne Wilson [WIL71]. O fundamento de desenvolvimento do algoritmo
PSO € uma hipétese na qual a troca de informagdes entre seres de uma mesma espécie oferece
uma vantagem evoluciondria. O algoritmo PSO constitui uma técnica evolutiva(alguns autores
classificam como uma abordagem de inteligéncia coletiva ou de enxames) baseada em uma
populacdo de solucdes e transi¢des aleatérias. O algoritmo PSO apresenta caracteristicas
similares a técnicas da computacdo evolutiva, que sdo baseadas em uma populacdo de
solu¢des. Entretanto, no algoritmo PSO € motivada pela simulacdo de comportamento social e
cooperacao entre agentes em vez da sobrevivéncia do individuo mais apto. No algoritmo PSO,
cada solucdo candidata (denominada particula) possui associada uma velocidade. A
velocidade € ajustada através de uma equacdo de atualizacdo que considera a experiéncia da
particula correspondente e a experiéncia das outras particulas da populagao.

Outra abordagem recente é da utilizacdo de conceitos da mecanica quantica [PANOS]
e também da computacdo quantica [CHUOO] no projeto de algoritmos de otimizagdo
[HOGOO0], [PRO02], [COE07]. A Computac¢do Quantica foi proposta por Benioff [BEN80] e
Feynman [FEY82] e € uma 4rea de pesquisa com crescimento acentuado nos tultimos anos, de
investigacdo e aplicacdo da Mecanica Quantica. A Mecanica Quantica é uma estrutura
matematica, ou conjunto de regras para a constru¢do de teorias fisicas. Mas a computagdo
baseada em leis da fisica cldssica leva a abordagens completamente distintas sobre o
processamento da informagdo que aquela baseada na Mecanica Quantica. Neste sentido, os
conceitos oriundos da Computagdo Quantica (por exemplo, bits quanticos ou qu-bits, portas
quanticas e paralelismo de processamento) e Mecanica Quantica (superposicdo de estados,
interferéncia, energia potencial delta e equacdo de Schrodinger) podem ser explorados para
concepcdo de novos métodos ou mesmo melhorar a eficiéncia de métodos de otimizacao ja
existentes.

Uma abordagem de algoritmo PSO inspirada em conceitos da mecanica proposta por
[SUNO4a], [SUNO4b], [SUNOS5], [LIUOS] para problemas de otimizagdo continua ¢

modificada neste trabalho com uma representacdo discreta para a resolu¢ao do PCV.



1.3. Contribuicao

A contribuicdo principal desta dissertacdo € avaliar o desempenho de algumas
abordagens de otimizacdo em rela¢do a obtencdo da solucdo para determinadas instancias do
PCV. As abordagens avaliadas para a resolu¢do do PCV foram divididas em quatro métodos
de Otimizacdo Combinatéria: (i) algoritmo Lin-Kernighan-Helsgaun (LKH), (ii) LKH com
iniciacdo baseada na geracdo de solucdes iniciais (rotas iniciais) com distribuicdo uniforme,
(iii) algoritmo PSO com inspiracdo quantica, e (iv) uma proposta de combinar o algoritmo
PSO com inspiragdo quantica e método LKH como procedimento de busca local. As
abordagens mencionadas para resolucdo do PCV foram testadas em um computador pessoal
com ambiente Linux para instancias de PCV simétrico e assimétrico, estas obtidas da
biblioteca de problemas testes TSPLIB [REI91].

Outra contribuicdo desta dissertacdo € a validacdo dos algoritmos de Otimizagdo
Combinatdria para alguns testes sugeridos pela TSPLIB em um softcore processor. Para que
fosse possivel as suas implementagdes utiliza-se o ucLinux Kernel 2.4 para uma placa RC200
da Celoxica que possui uma Field Programmable Gate Array (FPGA) Virtex II XC2V1000
da Xilinx. Deve-se enfatizar que a utilizacdo de sistemas embarcados de hardware
reconfigurdvel do tipo FPGA estd se tornando uma realidade em diversas &areas da
Engenharia, incluindo-se para validacdo de metaheuristicas [ZEB02], [MERO02], [SCHO04].
Diferentemente de um computador de uso geral como, por exemplo, um computador pessoal
que podem executar vdrias tarefas simultaneamente, os sistemas embarcados sdo
desenvolvidos para realizar um ndmero limitado de tarefas previamente definidas com

objetivo de resolver um problema especifico.

1.4. Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido em seis capitulos: esta introducao, a revisao bibliogréfica, a
metodologia proposta, a plataforma de desenvolvimento, os resultados e discussdes e as

conclusdes e perspectivas de estudos futuros.



O presente capitulo introduz o PCV e ressalta a importancia de resolvé-lo
eficientemente por meio de heuristicas e metaheuristicas. O capitulo 2 apresenta uma breve
revisdo da literatura nas dreas de Otimiza¢do Combinatéria (Problema do Caixeiro Viajante e
Teoria de Grafos), Teoria da Complexidade, FPGA e Computacdo Quantica.

No capitulo seguinte, o capitulo 3, uma breve fundamentagdo relativa a heuristicas e
metaheuristicas € apresentada. Além disso, a metodologia proposta para o PCV utilizando
heuristica LKH isolada e/ou combinada com algoritmo PSO com inspiracdo quantica &
detalhada.

Em seguida, o capitulo 4 apresenta a plataforma de desenvolvimento abordando os
principais aspectos de hardware e software utilizados, bem como a criagdo de kernel do
ucLinux compativel com a placa RC200 da Celoxica.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos da aplicagdo dos métodos de
otimizac¢do propostos para alguns problemas teste para o PCV (simétrico e assimétrico) da
TSPLIB e com as discussdes pertinentes.

As conclusdes, baseadas nos resultados obtidos com a realizacdo de simulagdes
computacionais sintetiza alguns pontos de relevancia levantados neste trabalho, suas

principais contribui¢des. Finalizando, algumas sugestdes para pesquisas futuras sao sugeridas.



Capitulo 2.

Consideracoes sobre o Problema do Caixeiro

Viajante e uma Revisao da Literatura

Muitos problemas préticos das mais diversas areas, podem ser enquadrados como
problemas de Otimiza¢do Combinatéria e mais especificamente como PCVs. Estes problemas
sdo classificados na literatura como NP-dificeis, isto €, ndo sdo conhecidos algoritmos que os
resolvam em tempo polinomial (os detalhes serdo abordadas no Capitulo 3). As solug¢des
Otimas para esses tipos de problemas poderiam ser encontradas através de uma enumeragao
completa de todas as solugdes possiveis, porém, mesmo com o avango tecnoldgico dos
computadores nas ultimas décadas, isto torna-se impraticivel a medida que o tamanho do
problema aumenta [CHAOS].

As heuristicas (da antiga palavra grega “heuriskein”, que significa descobrir, inventar,
ter uma idéia) para otimizagdo, sdo métodos aproximados de busca. As heuristicas ou também
denominadas algoritmos heuristicos foram desenvolvidos com o propdsito de resolver
problemas de elevado nivel de complexidade em tempo computacional razodvel. As
heuristicas procuram encontrar solu¢cdes préoximas da otimalidade em um tempo
computacional razodvel, sem, no entanto, conseguir definir se esta é a solu¢do 6tima, nem
quao préxima ela estd da solugdo 6tima [CHAOS]. Mas especificamente, as heuristicas de
construcdo para o PCV sao algoritmos que geram um circuito vidvel partindo de um conjunto
inicial (que pode ser vazio) de vértices e/ou arestas, e modificando esse conjunto a cada
iteracdo utilizando algum critério de escolha [RIB02]. Exemplos de heuristicas sdo a 2-opt
[CROS58], 3-opt [BOCS58], Lin-Kernighan [LIN73] e suas variantes.

As metaheuristicas sdo procedimentos destinados a encontrar uma boa solucgdo,

eventualmente a 6tima, consistindo na aplicagdo, em cada iteracdo ou em determinada etapa,



de uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema especifico. A
principal caracteristica das metaheuristicas é a capacidade que estas possuem de escapar de
6timos locais. A metaheuristica pode ser considerada como uma evolucdo dos algoritmos
heuristicos [ROMO04].

Recentemente, muito esfor¢o tem sido concentrado no estudo de métodos novos,
modificados ou hibridos para aplicacbes em PCV. A seguir nas proximas secdes sao
apresentados os fundamentos do PCV, teoria da complexidade, mecanica quantica e
computacdo quantica. Além disso, é apresentado um apanhado da literatura recente € métodos

de resolucdo para o PCV.

2.1. Problema do Caixeiro Viajante: Fundamentos e Breve Historico

O Problema do Caixeiro Viajante — PCV — mais conhecido na literatura como
Traveling Salesman Problem, ¢ um problema cldssico mais proeminente dentre um amplo
conjunto de problemas de Otimizacdo Combinatdria, consistindo em determinar, num grafo
ponderado, um ciclo Hamiltoniano de custo minimo. O PCV ¢ classificado como NP-dificil
intratdvel, segundo [GAR79] e [REI94]. Devido a explosdo combinatéria inerente ao PCV,
ele faz parte da classe de problemas que se acredita ser de um problema insolivel em tempo
polinomial.

O estudo do PCV tem atraido pesquisadores de diferentes areas de conhecimento,
entre as quais Pesquisa Operacional, Matematica, Fisica, Biologia, Inteligéncia Artificial,
Computacdao e Engenharia. Isso se deve ao fato de que, apesar da simplicidade da sua
formulacdo, no PCV € possivel encontrar a maioria das questdes que envolvem Otimizacao
Combinatéria. Conseqiientemente, o PCV tem sido usado como problema teste para avaliacao
de novos algoritmos e estratégias de busca e otimizacao.

O PCV em sua forma mais geral consiste de um vendedor (caixeiro viajante) que
pretenda visitar uma unica vez cada uma das cidades (ciclo Hamiltoniano) que constam de
uma lista e regressar a cidade donde partiu. Neste caso, admite-se também que ele conhece a
distancia da viagem entre qualquer par de cidades, ele obtenha uma seqii€éncia de cidades

(rota) que constitui o percurso associado a um custo total que seja o menor possivel.
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Um breve histérico sobre o problema matematico pode ser encontrado no website
desenvolvido por [APP95a], que foi um dos desenvolvedores do método Concorde, este um
dos métodos mais eficientes ja criados para resolu¢ao do PCV.

Acredita-se que um dos trabalhos pioneiros quanto ao problema mateméatico do
caixeiro viajante foi do matemadtico irlandés Sir Willian Rowan Hamilton e o matematico
britdnico Thomas Penyngton Kirkman no século 19, através de um jogo, aonde vocé tinha que
conseguir fazer uma “viagem” por 20 pontos, e para isto podendo utilizar apenas algumas
conexoes especificas entre os pontos. No entanto, Goldbarg e Luna [GOLO00] relatam que
Hamilton ndo foi o primeiro a apresentar o problema, mas o seu jogo ajudou a divulga-lo. Os
autores mencionam ainda que modernamente, a primeira men¢ao conhecida do PCV € devida
a Hassler Whitney, em 1934, em um trabalho na Princeton University. Com o passar do
tempo, a quantidade de versdes do problema aumentou, sendo que algumas delas apresentam
particularidades que tornam mais faceis as tentativas de solugao.

Em meados de 1920, o matemético e economista Karl Menger, mais conhecido na
época por seu interesse em Geometria Probabilistica e Algebra tenha o publicado em Viena.
Em 1932, Menger publicou "Das botenproblem” nos Ergebnisse eines Mathematischen
Kolloquiums (resultados de um coléquio matematico). Este volume contém o problema
proposto por Menger em 5 de fevereiro de 1930, no coléquio de matemética de Viena. Na
época, Menger o chamou de “Problema do Mensageiro”, um problema comum encontrado
por mensageiros do servi¢o postal assim como por muitos viajantes. O problema foi descrito
da seguinte forma: “A tarefa de encontrar, em um determinado niimero finito de pontos com
distancias conhecidas par a par, o menor caminho entre os pontos. A regra que ir do ponto
inicial ao ponto mais proximo e assim sucessivamente pode nem sempre resultar no caminho
mais curto”. De fato atualmente pode-se definir o PCV como sendo: “Dado um niimero N de
cidades e os custos (distancia) de viajar de uma cidade a outra, qual é a rota mais barata em
que se visita cada cidade exatamente uma vez e retorna entdo a cidade de origem?”.

Desde entdo ja apareceram varias estudos e técnicas para se achar o melhor caminho,
algumas delas serdo mencionadas neste trabalho, mas sem o intuito de apresentar-se um
histérico completo quanto as abordagens e progressos em termos de aplicacdes e resolu¢iao do
PCV.

Em 1962, por exemplo, houve um concurso para quem conseguisse achar o melhor
caminho para os patrulheiros passarem por 33 cidades. Nesse caso, o ganhador foi o professor

da Universidade de Carnegie, o senhor Gerald Thompson.
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Segundo o mencionado em [APP95a], em 1977, Groetschel encontrou o melhor
caminho para as maiores 120 cidades da Alemanha Ocidental. Em 1987, Padberg e Rinaldi
[PAD87] obtiveram a solu¢do para 532 cidades dos Estados Unidos da América, em uma
pesquisa realizada na AT&T que na época era maior empresa de telefonia do mundo.

Em 1995, os pesquisadores David Applegate (laboratérios da AT&T Bell), Robert
Bixty (Rice University), Vasek Chvatal (RutgersUniversity) e William Cook (Bellcore)
[APP95b] obtiveram um novo recorde quanto a melhor solugdo do PCV para um caso
abrangendo 7397 cidades. Em 1998, estes mesmos pesquisadores [APP98] quebraram a
barreira dos PCVs de 10000 cidades lidando com um problema de 13509 cidades, que
consistiam na época, de todas as cidades que continham mais de 500 habitantes nos Estados
Unidos da América. Mais recentemente, em 2001, estes pesquisadores quebraram um novo
obtendo a melhor rota para se visitar todas as 15112 cidades da Alemanha reunificada.

Em 2007, [NGUO7] Nguyen et al encontraram o melhor resultado conhecido para a
instancia de 1.904.711 cidades, conhecido como World TSP Challange. O melhor valor havia
sido conseguido por Helsgaun com LKH. Os testes foram executados em 32 maquinas
clusterizadas com processador Pentium III 933MHz. Entretanto a solu¢do econtrada
(7.518.528.361m) ainda pode ser melhorada utilizando o mesmo algoritmo na ordem de

15.000 m/dia.

2.1.1. Modelagem Matematica do PCV

Matematicamente o PCV se encontra baseado em conceitos da Teoria de Grafos, onde
pode ser tratado como um ciclo Hamiltoniano. Utilizando a notag@o de grafos, pode-se definir
o problema como sendo G = (V,E) um grafo (direto ou indireto) e conjunto F uma familia
de todos os ciclos Hamiltonianos de G . Para cada aresta ae€ A existe um custo ¢, associado.
O problema do caixeiro viajante é encontrar uma rota (ciclo Hamiltoniano) em G, onde a

soma dos custos das arestas seja o menor possivel. Na Figura 2.1 é apresentada uma

representacdo de uma rota para um PCV.
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Figura 2.1. Exemplo de uma rota para o PCV.

O PCV pode representado como um problema de permutacdo. Assumindo P, uma
colecio de todas as permutacdes do conjunto A=1{,2,...,n}. A meta para solu¢io do PCV é
m—=1
determinar IT = (T1(1),11(2)....,T1(n)) em P, para que (Zd(cn(i),cn(i+l))j+d(cn(m),cn(l)) seja
i=1
minimizado. Por exemplo, se n=5 e Il = (3,4,1,5,2), entdo a rota correspondente serd (3-4-1-
5-2).
Matematicamente o PCV € definido como um problema de decisdo e ndo de
otimizacdo. Sendo assim a resposta fundamente que devemos dar € se existe ou ndo uma rota
com distancia total mais curta. Neste contexto, o problema de decisao pode ser modelado da

seguinte forma:

Temos wum conjunto finito Cz{cl,cz,....,cm} de cidades a distancia

d (c,-,c j )e zt para cada para de cidades c;,c j € C e o custo total inicial Te Z*, onde Z"é o

conjunto de inteiros positivos, tal que:

m—1
(Zd(cl'[(i)’ Cri(iv) )j + d(cn(m)’ Cn) ) <T
i=1

2.1)

2.1.2. Teoria da Complexidade

O PCV estd incluso no contexto dos problemas de Otimizagdo Combinatéria e para

este tipo de problema os fundamentos da teoria da complexidade sdo importantes para a
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realizacdo de andlises de complexidade computacional dos algoritmos propostas para sua
solugdo.

Na classe de problemas combinatdrios, o objetivo é assinalar valores a um conjunto de
varidveis de decisdo, de tal modo que uma fungdo dessas varidveis (fungcdo objetivo) seja
minimizada (ou maximizada) na presenca de um conjunto de restricoes. Formalmente, um

problema de Otimiza¢do Combinatédria € definido através de um conjunto finito N = {1,...,n},
com ponderagdes (ou pesos) ¢; associadas a cada j€ N, e também um conjunto F formado

por subconjuntos vidveis de N . Deseja-se determinar os elementos de F, tais que o

somatoério das ponderagdes associadas seja minimo, isto é, determinar:

(2.2)

rsngl]rvl{;cj :Se F}.

Em problemas deste tipo, uma estratégia trivial para obtencdo de solugdes 6timas
consiste na avaliacdo de todas as solugdes vidveis e na escolha daquela que minimize o
somatério das ponderagdes. O unico inconveniente dessa estratégia estd na explosdo

combinatéria. Tomando como exemplo, um PCV com n cidades conectadas par a par, o

2

nimero de solugdes vidveis € da ordem -. Nota-se na Tabela 2-1 o nimero de

possibilidades para alguns valores de n, juntamente com o tempo estimado para se resolver o

problema usando essa estratégia, supondo um computador que possa avaliar 10" solucdes por

segundo [RODO0].

Tabela 2-1. Explosao combinatdria e o tempo estimado.

—1)
n (n 5 ) Dias Anos 107 Anos
10 1.81x10° 2.10x107" 5,75x107"° 5,75x10°%
100 4,67x10"° 5,40x10"7 1,48x10'% 1,48x10"%®
1000 2,01x107% 2.33x107>% 6,38x107% 6,38x107>°°
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Conforme observado na Tabela 2-1, o tempo necessdrio para utilizacdo dessa
abordagem ¢ proibitivo mesmo para valores pequenos de n. Assim, mecanismos mais
eficientes devem ser empregados na resolucdo deste tipo de problema.

O PCV nao é um problema de ficil resolucdo. A razdo disso nao estd no fato de
existirem muitas solucdes possiveis. Com efeito, um outro problema bem conhecido € a
determinacgdo da arvore de custo minimo em um grafo completamente conectado. Neste caso,
o numero de arvores possiveis €, muitas vezes, maior que o nimero de rotas que satisfazem as
restricdes do PCV. Contudo, existem maneiras eficientes de encontrar uma solucao de custo
minimo para o caso da arvore.

Na Teoria da Complexidade (TC) sdo fornecidos critérios para avaliacdo da
dificuldade de resolu¢ao do PCV e de outros problemas. Inicialmente, em TC, um problema &
definido como uma questao geral para a qual deve ser dada uma resposta, podendo tal questao
ter muitas varidveis (ou parametros), cujos valores estdo em aberto. Uma instancia de um
problema € obtida através da fixacao desses valores e da especificacdo de quais propriedades
uma solucdo para o problema deve possuir [RODOO].

Formalmente, definem-se problemas através de um esquema de representagdo,

formado por seqiiéncias (“palavras”) de 1’s e 0’s que representam as instancias e as solu¢des

do problema. Com efeito, denomina-se problema a um subconjunto IT de {0,1}* X{O,l}* , onde
{0,1}* denota o conjunto de todas as seqii€ncias finitas de 0’s e 1’s. Cada seqiiéncia o € {0,1}*

. . N * . .
é denominada instincia ou entrada de IT e cada 7€ {0,1} tal que (o,7)e IT é denominada

solucdo ou saida de IT.

Assume-se que para cada entrada em II existe pelo menos uma solu¢do. Para um
esquema de representacdo especifico, define-se tamanho de uma entrada (L) para uma
instancia de um problema, como o nimero de elementos que compdem a seqiiéncia que
representa tal entrada. Um algoritmo é uma seqiiéncia de passos que devem ser executados
para a obtencdo de uma solu¢do para um problema. Neste caso, algoritmos diferentes podem
ser propostos para resolver um mesmo problema [COO71].

Para um esquema de representacdo especifico de um problema, a funcdo de

complexidade de tempo f:N — N de um algoritmo, expressa o maximo de tempo

(operacgdes elementares) necessdrio para resolver qualquer instincia de tamanho ne N .
Um algoritmo € denominado algoritmo de tempo polinomial, se sua fungdo de

complexidade de tempo f étal que f(n)< p(n) paratodo ne N, para algum polindmio P.
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Existe uma classe de problemas denominada problemas de decisdo. Tais problemas
possuem apenas duas solu¢des possiveis (ou saidas), quais sejam “sim” ou “ndo”. A classe
formada por todos os problemas de decisdo que possuem um algoritmo de tempo polinomial é
denominada classe P.

Uma outra classe de problemas de decisdo ¢ a denominada classe NP. Esta classe é
formada por todos os problemas de decisdo com a seguinte propriedade: “Se a resposta para
uma instancia de P € “sim”, entdo este fato pode ser provado em tempo polinomial”.

Observa-se, neste contexto, que P < NP e também acredita-se que P # NP, embora ndo
haja prova desse fato.

Uma transformacgdo polinomial é um algoritmo que dada uma instancia codificada de
um problema de decisdao II, é capaz de transformi-la em tempo polinomial numa instancia
codificada II' tal que: para toda instancia o € I1 a resposta para o € “sim”, se e somente a
resposta para a transformacdo de o em uma instancia ¢'e IT' € “sim”.

Um problema de Otimizacio Combinatéria ndo € um problema de decisdo. No
entanto, um problema de Otimizacdo Combinatéria pode ser transformado em um problema
de decisdo através do seguinte argumento:

Seja o problema de otimizagdo regido pela expressao:

minfcx: xe F}, (2.3)

onde x¢é uma representacido de F . Por conseguinte, esse problema pode ser substituido pelo
problema de decisdo: “hd um xe F tal que cx <k ”. Supondo que exista um algoritmo capaz
de resolver o problema de minimizacdo em tempo polinomial, entdo o problema de decisao
também pode se resolvido em tempo polinomial, do seguinte modo: resolver o problema de
minimizacdo, em seguida o de decisdo, comparando a solucido gerada pelo primeiro com o
valor k.

Por outro lado, se existe um algoritmo capaz de resolver o problema de decisdo em
tempo polinomial, o problema de minimizacdo também pode ser resolvido através de
sucessivos questionamentos feitos para diferentes valores de & .

Sejam os problemas Il e II’. Informalmente, uma redug¢do de Turing de tempo

polinomial de IT em II’ € um algoritmo A que resolve Il pelo uso de uma sub-rotina
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hipotética A’ para resolver e II’ de tal modo que se A’ fosse um algoritmo de tempo
polinomial para I1’, entdo A seria um algoritmo de tempo polinomial para IT.

Um problema de decisdo IT é dito NP-completo, se P pertence a NP e todo problema
em NP pode ser transformado em tempo polinomial para P. Como conseqiiéncia dessa
defini¢do, tem-se que, se um problema NP-completo puder ser resolvido em tempo polinomial
entdo todos os problemas NP também poderdo ser resolvidos. Neste sentido, os problemas
NP-completos, sd@o os problemas mais dificeis da classe NP.

Um problema IT é chamado NP-ficil se existe um problema IT'e NP tal que IT pode
ser Turing reduzido a IT’. Um problema IT é denominado NP-dificil se existe um problema
de decisdo I’ NP-completo, tal que I1’ pode ser Turing reduzido a IT.

O termo Complexidade Computacional estd relacionado com o estudo dos problemas e
dos algoritmos capazes de resolvé-los, ou seja, a Complexidade Computacional € um ramo da
Matemédtica Computacional que estuda a eficiéncia de algoritmos.

Em termos de complexidade de um algoritmo nos problemas de otimiza¢do pode-se
lidar com aspectos de complexidade no espaco (memoria necessdria para se resolver um
problema) e no tempo (necessério para se obter uma solucao satisfatéria). Do ponto de vista
prético, de nada nos adianta um algoritmo “perfeito” se sua implementacdo computacional
demora uma centena de anos para ser processada. Mesmo as tarefas relativamente simples,
como o produto de dois nimeros com muitos digitos, pode demorar alguns minutos para
serem concluidas nos atuais computadores. Se considerar-se que alguns algoritmos necessitam
multiplicar nimeros muito grandes milhares de vezes esses alguns minutos podem se
transformar em um tempo excessivamente longo.

Para medir a eficiéncia de um algoritmo freqiientemente usa-se o tempo tedrico que o
programa leva para encontrar uma resposta em fung¢do dos dados de entrada. Este calculo é
feito associando-se uma unidade de tempo para cada operacdo bdsica que o procedimento
executa. Se a dependéncia do tempo com relacdo aos dados de entrada for polinomial, o
programa € considerado rdpido. Se, entretanto, a dependéncia do tempo for exponencial o
programa € considerado lento. Pode-se também perguntar sobre os programas que estdo entre

estas duas classes.

Definicao: A classe de algoritmos P é formada pelos procedimentos para os quais

existe um polindmio p(n) que limita o nimero de passos do processamento se este for iniciado

com uma entrada de tamanho #.
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Por exemplo, o algoritmo da eliminagdo de Gauss, ou método do escalonamento,

7z

usado para resolver sistemas lineares, ¢ um procedimento da classe P. De fato, para se

) ) , . 4n3+9n2—7n 5 . )
resolver um sistema linear nXn é necessario o operagdes aritméticas, ou seja,

apresenta um custo computacional aproximado de 0(n3) .

Por outro lado, o0 método de Cramer, também utilizado para resolver sistemas lineares,
tem custo exponencial. Para um sistema linear nXxn esse método despende aproximadamente

(n+1)!(e—1) operacdes de multiplicacio. Para se ter uma idéia desse custo, se um

computador que realiza 10" milhdes de multiplicacdes por segundo for utilizado para resolver
um sistema linear 20x20 seriam necessarios mais de 3,2XIO4 anos de processamento
[MALO2].

Os algoritmos NP ndo se referem aos procedimentos ndo polinomiais (na verdade, isto
€ uma conjectura). A leitura correta para procedimentos NP € dizer que se referem aos
algoritmos “ndo-deterministicos polinomiais” no tempo. A classe NP € definida logo a seguir,
mas, no entanto, antes serd realizado um breve historico de suas origens.

No inicio dos anos 1960 foram encontrados muitos algoritmos que resistiam a uma
simplificacdo polinomial, isto €, algoritmos que ndo admitiam procedimentos andlogos na
classe P. Nesta época, Steve Cook [COO71] observou um fato simples e a0 mesmo tempo
surpreendente: se um problema pudesse ser resolvido em tempo polinomial, poderia se
verificar também se uma dada possivel solug¢do é “correta” em tempo polinomial (diz-se que o
algoritmo pode ser certificado em tempo polinomial).

Um exemplo simples retirado de [MALO2] de como esta certificacio pode ser
realizada € o problema de descobrir se um dado niimero é composto, ou seja, se ele nao é
primo. Suponha que seja necessdrio descobrir se 4294967297 é um niimero composto. Nao
existe uma maneira eficiente (rdpida) de fazer isto. De fato tal tarefa pode ser realizada pela
utilizagdo do crivo de Eratdstenes, testando os possiveis divisores do nimero, o que pode
demandar um tempo computacional excessivo. Entretanto, existe uma maneira sucinta de
certificar que aquele niimero é composto: basta verificar que o produto de 6700417 por 641 é
exatamente 4294967297. Assim, se for possivel obter uma certificacdo, pode-se exibir

efetivamente sua validade. No entanto, acha-la pode ser extremamente dificil. A fatora¢do do
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nimero 4294967297 foi encontrada por Leonard Euler, em 1732, ou seja, 92 anos apds Pierre

de Fermat[SIN98] ter proposto erroneamente a conjetura que tal nimero era primo.

Definicao: A classe dos problemas NP € aquela para as quais se pode verificar, em

tempo polinomial, se uma possivel solugao € correta.

Evidentemente P — NP. De fato, se um algoritmo pode ser executado em tempo
polinomial e um possivel candidato S para que a solugdo esteja disponivel, é possivel executar
o programa, obter uma solugdo correta C e comparar C com § para certificar que S é de fato

solu¢do, sendo que todas as operacdes sdo realizadas em tempo polinomial.

2.1.3. Métodos de Resoluciao do PCV

Pode-se pensar em otimizagdo como sendo o procedimento de busca da melhor
solu¢do para um problema, esta possivel de ser encontrada em um tempo finito. O
compromisso entre a qualidade da solu¢do e o tempo necessario para se obter tal solu¢do € o
que determina a qualidade de um processo de otimizagao.

Existem muitas variantes para o PCV que normalmente foram criadas para poder
resolver um determinado problema na qual apenas o PCV classico ndo poderia resolver de
maneira satisfatoria, incluindo-se, neste caso, formula¢des de PCV simétrico, generalizado,
com Backhauls, com janelas de tempo, multiplo, com a presenga de gargalos, com bdnus,
seletivo, estocastico, entre outros [GOLOO].

Neste contexto, os diferentes métodos matematicos para resolucao do PCV podem ser

divididos em duas categorias [RODO0O0]: (i) métodos exatos: estes métodos sdo aqueles que

tétm como caracteristica a capacidade de determinar sempre uma solucdo 6tima para o

problema; e (ii) métodos aproximados (heuristicas e metaheuristicas): estes sdo aqueles

métodos que nao garantem a determinacdo de solu¢des Otimas, embora eventualmente as
encontrem.

A seguir nas proximas subsecdes sdo detalhados alguns aspectos dos métodos de
resolu¢do do PCV e também um apanhado da literatura recente de abordagens utilizadas para

resolver o PCV.
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2.1.3.1. Métodos Exatos

Um procedimento classico utilizado na resolucdo de diversos tipos de problemas de
otimizagdo é conhecido por branch-and-bound.

O principio do branch-and-bound é a enumeracao de todas as solucdes vidveis de um
problema de otimizagdo combinatorial, diga-se um problema de minimizacdo, tal que as
propriedades ou os atributos ndo compartilhados por qualquer solu¢do 6tima sdao detectados
tdo cedo quanto possivel. Um atributo (ou ramo da arvore de enumeragdo) define um
subconjunto do conjunto de todas as solucdes vidveis do problema original onde cada
elemento do subconjunto satisfaz este atributo [BLA96].

Em sintese, o branch-and-bound resolve problemas de otimizacdo discreta, dividindo
o conjunto de solucdes vidveis em sucessivos subconjuntos menores, calculando limites
inferiores para a funcdo objetivo em cada um desses subconjuntos. O branch-and-bound
utiliza essa informagdo para descartar alguns desses subconjuntos de futuras consideragdes.
Esses limites sao obtidos pela substituicio do problema em questdo, por um conjunto de
subproblemas mais faceis de serem resolvidos (relaxac¢des). O procedimento termina quando
cada subconjunto produziu uma solu¢do vidvel ou quando se demonstra que nao € possivel
determinar uma solucdo melhor que uma ja obtida. Ao final do procedimento, a melhor
solu¢do encontrada é uma solugdo 6tima.

O estado da arte entre os algoritmos exatos é formado por algoritmos que utilizam a
abordagem branch-and-cut. Um algoritmo de branch-and-cut é um algoritmo de branch-and-
bound nos quais planos sdo gerados ao longo da arvore de busca. A mudanga provocada por
essa filosofia estd no fato de que a busca por solucdes rapidas em cada né € substituida pela
procura por limites mais apertados. Com esse tipo de procedimento, os problemas abrangendo
mais de 2000 cidades passaram a ser resolvidos com sucesso, ou seja, obtendo-se o valor
6timo para a fungdo objetivo.

Padberg e Rinald [PAD91] resolveram o problema PR2392 da TSPLIB [REI91]
usando um procedimento com esse tipo de abordagem. Para isso, utilizaram uma configuracao
hardware poderosa e também um software extremamente complexo. Em relacdo a
complexidade do cdédigo computacional, [PAD91] mencionam que “o cdédigo fonte do
software € composto por aproximadamente 120 rotinas com cerca de 8500 linhas de cédigo,
ndo incluidos os comentdrios € o programa responsdvel pela resolucio do problema de

programacgdo linear”. O tempo despendido por este algoritmo na resolucio do problema
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PR2392 foi de 4,3 horas (executado em um computador IBM 3090/600). Neste caos, a relagao
entre tempo de execucdo do software e a dimensdo do problema abordado apresentou
comportamento exponencial. Portanto, limitando a utilizacdo do procedimento a
supercomputadores, no caso de PCVs de grande porte.

Mais recentemente, em 1995, Applegate et al. [APP95b] determinaram o valor 6timo
para diversos problemas da TSPLIB com tamanhos variando entre 225 a 7397 cidades. Para
isso utilizaram uma rede de estacdes de trabalho UNIX (ndo sdo mencionados detalhes sobre
a quantidade ou tipo das esta¢des e nem sobre o tempo demandado com o procedimento de
otimizagdo), utilizando um procedimento que consiste de uma combinacdo de diversos
algoritmos, inclusive o proposto em [PAD91]. Johnson e McGeoch [JOH97] ddao uma pista
sobre o tempo demandado na execucdo de tal abordagem computacional: “3 a 4 anos do
tempo de CPU em uma rede de mdquinas do porte de uma SPARCStation 2.

O avanco histérico observado na resolugdo de PCVs simétricos com matrizes de
distancias ndo aleatdrias para o 6timo e em funcdo do nimero de cidades é o seguinte: 49
cidades em 1954 [DANS54], 120 cidades [GRO80], 318 cidades [CRO80], 2392 cidades
[PADO91] e 7397 cidades [APP95Db].

Entretanto, existem problemas praticos que apresentam grandeza na ordem de dezenas
de milhares de vértices, ou seja, muito acima desses limites. Em relacdo as dificuldades de
utilizacdo de métodos exatos, Junger et al. [JUN93] mencionam que “os pesquisadores
interessados em resolver problemas praticos com esse tipo de procedimento, tém descrito tais

algoritmos como impraticaveis”.

2.1.3.2. Métodos Heuristicos

As solugcdes exatas para problemas de otimizagdo combinatdria raramente existem
para todas as instancias do problema. O PCV € um problema de dificil tratamento onde
solu¢des para um grande niimero de vértices consomem um longo tempo de processamento.
Os algoritmos que fornecem uma solu¢do exata sao mais apropriados para a resolu¢do de
instancias menores do problema. Os métodos aproximativos, tais como heuristicas e
metaheuristicas, foram entdo desenvolvidos para a determinacdo de solucdes genéricas. Tais

métodos requerem, muitas vezes, custos computacionais menores que os exigidos pelos
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métodos exatos. Ou seja, os algoritmos heuristicos ou aproximados, sdo desenvolvidos para
encontrar solu¢des proximas da 6tima com um tempo de processamento aceitdvel.

Uma heuristica € uma técnica de otimizagdo que através de passos muito bem
definidos encontra uma soluc@o de boa qualidade de um problema complexo. Neste contexto,
do ponto de vista tedrico, uma heuristica ndo tem capacidade de encontrar a solucdo 6tima

global de um problema complexo. Segundo Reeves em [RAY96]:

“Uma heuristica é uma técnica que busca boas solugoes, isto é, solucdes proximas do
otimo, com um custo computacional razodvel sem garantir a otimalidade, e possivelmente a
viabilidade. Inoportunamente pode ndo ser possivel determinar qudo proximo uma solucdo

heuristica em particular estd da solugcdo otima”.

Uma heuristica apresenta a vantagem de ser simples de formular e de implementar
computacionalmente, simples de entender e, sdo rdapidos e robustos. Uma heuristica realiza
um conjunto de transi¢des através do espago de solugdes do problema, iniciando o processo
de um ponto do espaco de busca e terminado em um ponto de 6timo local.

A diferenca entre os diferentes algoritmos heuristicos estd relacionada com a escolha
do ponto inicial para iniciar as transicoes, a caracterizacdo da vizinhanga e o critério usado
para escolher o proximo ponto, isto €, o melhor vizinho. O processo termina quando todos os
vizinhos sdo de pior qualidade.

O algoritmo heuristico mais popular € o construtivo, onde a cada passo € escolhida
uma componente da solugdo e o processo termina quando € encontrada uma solucao factivel
para o problema. Neste sentido, a metaheuristica representa uma evolu¢do em relagdo aos
algoritmos heuristicos cldssicos.

Na prética, a despeito dessa conceituacao pessimista, as técnicas heuristicas tém sido
utilizadas com bastante sucesso em vdrios tipos de problemas [BLUO3], [CHAO03], [DECO06].
Mais adiante no Capitulo 3, algumas dessas técnicas sao comentados em detalhes.

A seguir serdo apresentados os fundamentos do uso de FPGAs (Field Programmable

Gate Arrays) e alguns conceitos relevantes de Mecanica Quantica e Computacdo Quantica.
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2.2. FPGA - Field Programmable Gate Array

A FPGA foi introduzida pela empresa Xilinx Inc. no ano de 1985 [CHA94]. Esta
tecnologia consiste em dispositivos l6gicos programaveis que suportam a implementagcao de

circuitos l6gicos relativamente grandes.
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Figura 2.2. Estrutura basica de um FPGA

Uma FPGA € formado por um arranjo de células configurdveis, também denominados
de bloco l6gico, que podem ser utilizados para a implementacdo de fungdes l6gicas. Uma
FPGA possui trés tipos principais de recursos: blocos l6gicos, blocos de entrada e saida, e
chaves de interconexao programavam. Os blocos 16gicos formam um arranjo bidimensional e
as chaves de interconexdo sdo organizadas como canais de roteamento horizontais e verticais
entre as linhas e colunas de blocos l6gicos. Cada um destes canais possui chaves
programaveis que permitem conectar os blocos 16gicos de maneira conveniente, em fungao da
necessidade de cada projeto [MUR95] [OLD95].

Atualmente existem FPGAs da ordem de 10 milhdes de portas logicas [XILO03],
permitindo a constru¢cdo de sistemas complexos em um tunico chip (SoPC — System on a
Programmable Chip).

Quando um circuito 16gico é implementado em uma FPGA, os blocos 16gicos sao
programados para realizar as funcdes necessdrias, e os canais de roteamento sdo estruturados
de forma a realizar as interconexdes necessdrias entre os blocos logicos. As células de
armazenamento dos LUTs(Look Up Table) de um FPGA sdo volateis, o que implica da perda

do contetido armazenado no caso de falta de alimentagdo elétrica. Desta forma, o FPGA deve
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ser programado toda vez que for energizado. Geralmente um pequeno chip de memoria
PROM(Programmable Read-Only Memory) é incluido nas placas de circuito impresso que
contem FPGAs. As células de armazenamento sdo automaticamente carregadas a partir das
PROMs toda vez que uma tensao elétrica € aplicada a estes chips.

A seguir € apresentado um resumo de acordo com [JAS04], com as vantagens da

utilizacdo de FPGAs. Entre elas pode-se citar:

* Baixo custo de producdo e desenvolvimento: quando comparados aos de um ASIC.

Componentes dedicados requerem a elaboragdo de mdscaras para a fabricagdo dos prototipos
e dos componentes definitivos, as quais podem ser inutilizadas caso seja necessdria uma
correcdo ou atualizacdo do projeto;

» Facilidade de prototipagem: O projeto pode ser realizado em uma estacao de trabalho

convencional, e facilmente carregado para uma placa de circuito impresso contendo o
hardware definitivo do sistema;

e Facilidade para correcio de erros de projeto: Como as FPGAs baseadas em SRAM

sdo reconfigurdveis, eventuais erros podem ser prontamente corrigidos pelos projetistas; ao
carregar a nova configuracdo para o dispositivo, o circuito ja estd pronto para ser testado
novamente;

 Capacidade de reconfiguracdo:. A cada inicializagdo do sistema, as FPGAs devem
ser carregadas com os dados fornecidos por algum componente externo, como uma memoria
nao-volatil, CPLDs, ou um microprocessador;

* Portabilidade: Projetos ja implementados podem ser facilmente adaptados para
dispositivos mais recentes, ou para similares de outro fabricante. Isto reduz a preocupagao
com a obsolescéncia e descontinuidade dos componentes;

* Reducdo do nimero de componentes: Uma unica FPGA pode integrar um

microprocessador, memoéria RAM, blocos de IP (propriedade intelectual) e logica de
interfaceamento, além de diversos periféricos. A reducdo do nimero de componentes traz a
vantagem adicional de diminuir o nimero de pontos de solda e de contatos, aumentando a
robustez e a confiabilidade de sistemas destinados a operagao em ambientes adversos;

Muitas sdo as implementagdes utilizando FPGA aliados a metaheuristicas. Pode-se
citar implementagcdes adotando colonia de formigas [SCHO4], redes neurais [LINO7],

algoritmos genéticos [FROO01] e sistemas nebulosos [HSU96].
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2.3. Mecanica Quantica

O mundo quantico € inexplicdvel em termos de mecanica cldssica. As previsdes
pertencentes a interacdes da matéria e da luz contidas nas leis de Newton para movimento de
particula e as equagdes de Maxwell que governam a propagacao de campos eletromagnéticos
sdo contraditérias em experimentos realizados em escala microscdpica. Obviamente deve
haver uma linha-limite no tamanho dos objetos para que o comportamento desses se enquadre
na mecanica cldssica ou na mecanica quantica. Nessa linha-limite estdo objetos que sao
aproximadamente 100 vezes maiores que o tamanho de um dtomo de hidrogénio. Os objetos
menores que isso tem seu comportamento descrito na mecanica quantica, enquanto que
objetos maiores sao tratados pela mecanica newtoniana [VIG04].

A mecanica quantica € uma teoria notdvel. Parece ndo haver nenhuma divida real que
muito da fisica e tudo da quimica seriam dedutiveis de deus postulados ou leis. Ela tem
respondido corretamente muitas questdes e tem dado uma visdo profunda dos processos
naturais, estando preparada para contribuir muito mais. E uma ampla teoria sobre a qual é
baseado muito do nosso conhecimento de mecinica e radiacdo. E uma teoria recente. Em
1900, a mecéanica da matéria, baseada nas leis de movimento de Newton, tinha resistido a
alteracdes durante séculos. Assim, do mesmo modo, a teoria ondulatéria da luz, baseada na
teoria eletromagnética, resistia sem desafios [POH71].

E verdade que a mecénica quintica ainda ndo apresentou uma descricio consistente
das particulas elementares e campos de itera¢do, entretanto a teoria ja se encontra completa
para experimentos com dtomos, moléculas, nicleos, radiacdes e sélido. Como resultado do
rapido crescimento desta teoria no até a metade do século XX pudemos constatar grandes

progressos explosivos' neste século [MER61].

2.3.1. Efeito Fotoelétrico

Foi em 1986 e 1887 que Henrich Hertz realizou as experiéncias que pela primeira vez
confirmaram a existéncia de ondas eletromagnéticas e a teoria de Maxwell sobre propagacao

da Luz [EIS94].

! Provavel referéncia do autor a criacio das bombas atémicas utilizadas na 2* guerra mundial.
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A experiéncia mostra que, quando a luz atinge uma superficie metdlica limpa, elétrons
podem ser emitidos pela superficie. Os resultados mostram que a energia cinética dos elétrons
emitidos varia com a freqiiéncia da luz incidente. Variando a intensidade da luz de uma dada
freqiiéncia, varia somente o nimero de elétrons emitidos por unidade de tempo, mas ndo a
energia cinética de cada elétron. Observa-se que existe uma energia (ou freqii€ncia) minima
critica que a luz deve ter para os elétrons escaparem da superficie. [POH71]

Em 1905 Einstein colocou em questdo a teoria cldssica da luz, propds uma nova teoria,
e citou o efeito fotoelétrico como sendo uma aplicagdo que poderia testar qual teoria estava
correta. Einstein propds que a luz era formada por pacotes de energia, guanta, que mais tarde
apds sua comprovacao receberam nome de fotons. Cada quanta de um comprimento de onda
carregava a mesma quantidade de energia. Quando estes pacotes de energias se chocavam a
contra a parede de um metal, provocam a expulsdo dos elétrons da superficie do mesmo
gerando assim corrente. Em 1921 Einstein recebeu o premio Nobel por ter previsto

teoricamente a lei do efeito fotoelétrico.

2.3.2. Principio da Incerteza de Heisenberg

Ao se tratar do comportamento dos elétrons nos atomos, ndo podemos definir
simultaneamente a velocidade e a posicdo de cada (ou qualquer) elétron. Também nao se
pode, ainda que em principio, observar continuamente as drbitas individuais ou movimentos
dos elétrons. O principio da incerteza de Heisenberg consiste num enunciado da mecanica
quantica, impondo restricdes a precisdo com que se podem efetuar medidas simultaneas de
uma classe de pares observaveis.

Num certo sentido, € como um tratorista cego usando um trator para detectar bolas de
pingue-pongue. Os ensaios sdo rudimentares em relacdo aos sistemas de elétrons; sdo tdo
primitivos que sao perturbados consideravelmente. H4 um limite bem definido para o
conhecimento dos movimentos como foi mostrado por Heisenberg em 1927 com seu principio
da incerteza. [POH71]

Pode-se exprimir o principio da incerteza nos seguintes termos:

O produto da incerteza associada ao valor de uma coordenada x; e a incerteza
associada ao seu correspondente momento linear p, ndo pode ser inferior, em grandeza, a

constante de Planck normalizada. Em termos matemadticos, exprime-se assim:
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2.4
Ax,Ap, 2% , (2.4)

onde # é a Constante de Planck (h) dividida por 27 .

Quando se quer encontrar a posi¢do de um elétron, por exemplo, é necessario fazé-lo
interagir com algum instrumento de medida, direta ou indiretamente. Por exemplo, faz-se
incidir sobre ele algum tipo de radia¢do. Tanto faz aqui que se considere a radiagdo do modo
classico - constituida por ondas eletromagnéticas - ou do modo quantico - constituida por
fotons. Quer-se determinar a posicdo do elétron, € necessdrio que a radiacdo tenha
comprimento de onda da ordem da incerteza com que se quer determinar a posi¢ao.

Heisenberg demonstrou que a incerteza quanto a posicdo multiplicada pela incerteza
quanto a velocidade nunca pode ser inferior a certa quantidade - a denominada constante de
Planck.

Erwin Schrodinger foi um cientista austriaco que, em meados dos anos 1920,
desempenhou um papel muito importante no desenvolvimento das equacdes da Mecanica
Quantica. O gato de Schrodinger foi pensado como exemplo para mostrar claramente as
diferencas existentes entre o mundo cotidiano e o mundo quantico. Este experimento
hipotético foi pensando por Schrédinger para tentar explicar, de forma inteligente, alguns dos
principios da mecanica quantica definidos na Interpretacdo de Copenhague.

A Interpretacio de Copenhague € uma interpretacdo da mecanica quantica
desenvolvida por Werner Heisenbeg e Niels Bohr, em 1927, e é composto de principios da
mecanica quantica. A seguir temos alguns destes importantes principios:

e Um sistema € completamente descrito por sua fun¢do de onda, que representa o
conhecimento do observador sobre o sistema;

e A descricdo da natureza € probabilistica. A probabilidade de um evento
acontecer esta relacionada ao quadrado da amplitude da funcdo de onda;

e O principio de incerteza de Heisenberg assegura que nao € possivel saber o

valor de todas as propriedades do sistema ao mesmo tempo;

Estes principios geraram algum desconforto na comunidade cientifica da época,

movido principalmente pelo debate entre Niels Bohr e Albert Einstein, ap6s a Interpretacao de
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Copenhague. Schrodinger entdo propds seu experimento como uma forma de resposta a
Einstein pelas criticas a Interpretacdo de Copenhague. O problema pode ser enunciado da

seguinte forma:

“Um gato estd fechado numa camara de aco, junto ao dispositivo seguinte (que deve
assegurar-se contra uma interferéncia direta por parte do gato); num contador Geiger hd um
pedacinho de uma substancia radioativa, tdo pequeno, que talvez no decorrer de uma hora se
desintegre um dtomo, mas também poderia ocorrer com igual probabilidade que nenhum
dtomo se desintegrasse; se ocorre o primeiro, produz-se uma descarga no tubo e mediante
um relé solta-se um martelo que rompe um frasquinho de dcido cianidrico. A funcdo de onda

do sistema inteiro expressa o estado morto e vivo do gato com probabilidades iguais.”

[SCH35]

Ao tentar descrever o que ocorreu no interior da caixa, servindo-se das leis da
mecanica quantica, chega-se a uma conclusdo estranha. O gato viria descrito por uma funcao
de onda extremamente complexa resultado da superposi¢ao de dois estados, combinando 50%
de gato vivo e 50% de gato morto. Ou seja, aplicando-se o formalismo quantico, o gato estaria
por sua vez vivo e morto, e isto correspondente a dois estados indistinguiveis.

A tnica forma de averiguar o que realmente aconteceu com o gato serd realizar uma
medida: abrir a caixa e olhar dentro. Sendo assim a fun¢do de onda que define o sistema
colapsa para um dos estados. Em alguns casos encontrar-se-4 o gato vivo € em outros um gato

morto.
2.3.3. Funcao de Onda

A Funcao de Onda é uma ferramenta matematica da mecanica quantica utilizada para
descrever um sistema fisico. E uma funcdo complexa que descreve completamente o estado
de uma particula W(x,?) .

O seu moédulo quadrado é a densidade de probabilidade, que é a probabilidade da

particula ser encontrada, tal que:

[P Cx,0)| 0x = ¥ * (o, W (x,1)dx (2.5)
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A evolugdo temporal da funcdo de onda é determinada pela equagdo de Schrédinger

descrita na proxima sub-sessao.
2.34. Equacao de Schrodinger

A maioria das teorias da Fisica € baseada em equagdes fundamentais. Por exemplo, a

mecanica de Newton € baseada em F = ma, eletrodindmica cldssica € baseada na equacdo de

Maxwell e a teoria da relatividade geral € baseada na equagdo de Einstein G,, = —87GT,

A equacgdo fundamental da mecanica quantica é a equacdo de Schrédinger [RYD79],
[EIS94]. Pode-se escrever a equacdo de Schrodinger para uma particula de massa m se

movimentando em um potencial U em apenas uma dimensdo x da seguinte forma:

_ﬁaz\P_FU\P_iha_\P (2.6)
2m x> ot

onde o simbolo W representa a funcao de onda.

2.4. Computaciao Quantica

Pode-se dizer que a teoria de computagdo quantica iniciou-se nos anos 1980, quando
Feynman [FEY82] observou que um sistema quantico de particulas, ao contrdrio de um
sistema classico, parece nao poder ser simulado eficientemente em um computador cldssico, e
sugeriu um computador que explorasse efeitos da fisica quantica para contornar o problema.
Desde entdo, até 1994, a teoria de computacdo quantica desenvolveu-se discretamente, com
varias contribui¢des de Deutsch [DEU85, DEU89], Bernstein e Vazirani [BER97], entre
outros, que colaboraram fundamentalmente para a formalizacao de um modelo computacional
quantico.

Um computador quantico € um dispositivo que executa calculos fazendo uso direto de
propriedades da mecanica quantica, tais como sobreposicdo e emaranhamento. Teoricamente,

computadores quanticos podem ser implementados e o mais desenvolvido atualmente trabalha
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com poucos qubits de informacao. O principal ganho desses computadores € a possibilidade
de resolver em tempo eficiente, alguns problemas que na computagao cldssica levariam tempo
impraticavel, como por exemplo: fatoracdo, busca de informacdo em bancos nao ordenados,
etcétera.

Um bit quantico (Qubit ou Q-bit) € um sistema que, tal como as particulas/ondas,

possui dois estados distintos, habitualmente chamados |O> e |1>, que podem representar os

valores 0 e 1, mas que, para além destes, podem estar em estados que sdo sobreposi¢ao destes
dois. Se esse tipo de bit for controlado, poderemos ter computadores com milhares de vezes
mais velocidade que os atuais supercomputadores. Um computador com aproximadamente
200 qubits pode processar mais do que qualquer computador atualmente. O incremento de um
qubit eleva exponencialmente a velocidade dos computadores.

Um quantum bit, ou qubit (as vezes gbit) ¢ uma unidade da informacdo quantica. Essa
informagao € descrita por um estado em um sistema mecanico quantico de dois niveis, que

seja formalmente equivalente a um espago bidimensional de vetores de nimeros complexos.
Os dois estados da base (ou os vetores) sdo escritos convencionalmente como |O> e |1> . Um
qubit pode ser pensado como uma versao da mecanica quantica para o tradicional bit

utilizando em computadores tradicionais. Um estado puro do gubit € a superposi¢ao linear

quantica de dois estados. Isto significa que cada qubit pode ser representado como uma

combinacdo linear de |O> e |1>:

|#) = of0)+ A1) (2.7)
onde @ e [ sdo probabilidade da amplitude normalmente representada por nimeros
complexos.

o+ =1 (2.8)

A probabilidade que o qubit estard medido no estado |O> é |a’|2 e a probabilidade que

estard medida no estado |1> é |ﬁ’|2 Sendo assim a probabilidade total do sistema que esta

sendo observado ou no estado |O> ou |1> él.

Mais detalhes podem ser encontrado em [CHUOO], [BEC96] e [VIG04].
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Capitulo 3.

Metodologia usando Heuristicas e Metaheuristicas

A principal dificuldade encontrada para a resolu¢do dos problemas de otimizagdo
combinatorial estd no esforco computacional empregado para alcancar a solucdo Gtima. Os
problemas de grande porte possuem maior dificuldade na sua resolucdo quando se utilizam os
métodos exatos. Para resolver os problemas de otimiza¢do combinatorial de grande porte, os
métodos heuristicos ou de aproximacdo fornecem solu¢des préoximas da 6tima com maior
rapidez e flexibilidade de implementacao.

As heuristicas de construcao para o PCV sdo algoritmos que geram um circuito vidvel
partindo de um conjunto inicial (que pode ser vazio) de vértices e/ou arestas, ¢ modificando
esse conjunto a cada iteracdo utilizando algum critério de escolha. Nao ha garantia de que este
circuito seja 6timo.

Neste contexto, uma metaheuristica se diferencia de uma heuristica por adicionar mais
inteligéncia ao processo de busca por solugdes. Tal metodologia procura escapar de 6timos
locais e percorrer areas mais amplas dentro do espaco de solugdes possiveis. O
desenvolvimento e o estudo das metaheuristicas tem aprofundado de maneira marcante o
conhecimento geral sobre o processo de resolucdo de problemas complexos em otimizagao
combinatorial. Além disso, as metaheuristicas sdo pontos de partida promissores para a
resolucdo de novos problemas, sem eliminar a possibilidade de incorporagdao de
conhecimentos especificos para a producao de algoritmos mais sofisticados.

Neste capitulo serdo apresentados os fundamentos das heuristicas e metaheuristicas
usadas neste trabalho para a resolu¢dao do PVC, ou seja, LKH, esta uma heuristica de melhoria
e o enxame (ou nuvem) de particulas com inspiragdo quantica, uma metaheuristica

fundamentada na teoria dos enxames € mecanica quantica.
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3.1. Heuristicas ou Algoritmos Aproximados

Chong [CHOO1] menciona que as heuristicas (algoritmos aproximados ou heuristicos)

para o PCV podem ser divididas em trés classes:

e Heuristicas construtivas: buscam construir o circuito Hamiltoniano de maneira

gradativa, através de adicdes seqiienciais de componentes individuais (varidveis, nds, arcos)
um de cada vez até que uma solugdo seja obtida. Exemplo: heuristicas de insercao, heuristicas

de economias;

* Heuristicas de melhoria: a partir de um circuito inicial, buscam melhorar o custo do

mesmo através de trocas de posicdes dos cidades. Exemplo: heuristica k-opt (ou também

denominada A-opt), método Lin-Kernighan [LIN73] e método LKH;

* Heuristicas compostas: combinam elementos dos dois procedimentos anteriores.

Os algoritmos construgdo de rotas constréem gradualmente uma rota adicionando uma
cidade nova em cada etapa. Os algoritmos de melhoria de rota melhoram em cima de uma rota
existente executando sucessivas trocas. Os algoritmos compostos combinam estas duas
caracteristicas.

Um exemplo simples de um algoritmo da constru¢do da excursao € o algoritmo
denominado Vizinho mais Préximo (Nearest Neighbor) [ROS77]: Comece em uma cidade
arbitraria. Enquanto houver cidades que ainda ndo tenham sido visitadas, visite a cidade a
mais préxima que ndo tenha aparecido ainda na rota. Finalmente, retorne a primeira cidade.

Esta aproximacgdo € simples, mas frequentemente “gulosa” (greedy). As primeiras
distancias no processo da constru¢do siao razoavelmente pequenas, enquanto que as distancias
no fim do processo geralmente serdo longas. Existem diversos outros algoritmos de
construcdo de rotas que foram desenvolvidos para remediar este problema. Exemplos podem

ser encontrados em [LAWS5], [LAP92], [REI94].

3.1.1. Heuristica de Melhoria k-opt

Um conjunto importante de heuristicas desenvolvidas para o PCV € formado pelas

trocas k-opt ou também denominadas y-opt. Em linhas gerais tratam-se de algoritmos que
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partindo de uma solucio inicial vidvel para o PCV, realizam permutagdes de A arcos que estdo
no circuito por outros A arcos fora deste, buscando a cada troca diminuir o custo total do
circuito.

O primeiro mecanismo de trocas, denominado troca 2-opt, foi proposto por Croes
[CROS58]. Neste mecanismo, uma nova solucdo € gerada através da remocao de dois arcos,
resultando em dois caminhos. Um dos caminhos ¢é invertido e, em seguida, reconectado para
formar uma nova rota, conforme mostra a Figura 3.1. Essa nova solu¢do passa a ser a solugcao
corrente e 0 processo se repete até que nao seja mais possivel realizar uma troca de dois arcos
com ganho. Dai o nome troca 2-opt, opt de optimum, indicando que ao término do processo a

solugdo resultante ndo pode mais ser melhorada com qualquer troca de dois arcos.

Figura 3.1. Troca 2-opt.

Shen Lin [LIN65] propde uma ampliacdo da vizinhanga de busca. No caso das trocas
2-opt, uma solucdo corrente tem sua vizinhanga representada por todas as solugdes
alcancdveis, considerando a troca de dois arcos. [LIN65] propde uma vizinhanga mais
alargada ao considerar todas as solu¢des alcangdveis com uma troca de trés arcos, conforme
mostra a Figura 3.2. Denominou esse mecanismo de troca 3-opt. Em sua avaliacdo da
qualidade desse procedimento, observou que, em média, os resultados gerados por trocas 3-
opt eram consideravelmente melhores que os da troca 2-opt, e que a probabilidade de se
encontrar valores 6timos também é muito maior. Observou também, que o tempo de execugao

da busca 3-opt era maior que o obtido por 2-opt por um fator de cinco.
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Figura 3.2. Troca 3-opt.

Lin sugeriu ainda, que durante o processo de busca das trocas, dever-se-ia considerar a
primeira troca favoravel em qualquer estidgio, em vez de buscar a troca de maior ganho
possivel na vizinhanga (busca gulosa), pois 0 tempo necessario para esse tipo de busca seria
demasiadamente alto.

Lin e Kernighan [LIN73] propdem um algoritmo onde o niimero de arcos trocados em
cada passo € varidvel. As trocas de arcos sdo realizadas segundo um critério de ganho que
restringe o tamanho da vizinhanca de busca. As solu¢des produzidas sdo de alta qualidade,

superando as obtidas através de trocas 3-opt padrao.

3.1.2. Heuristica de Melhoria Lin-Kernighan

A heuristica Lin-Kernighan € considerada um dos métodos mais eficazes para gerar
solugdes Otimas ou proximo-do-6timo para o PCV simétrico. Entretanto, o projeto e a
execugdo de um algoritmo baseado nesta heuristica ndo sdo triviais. H4 muitas decisdes do
projeto e de execucdo que devem ser feitas, e a maioria de decisdes tém uma influéncia
acentuada no desempenho.

O algoritmo 2-opt € um exemplo especial - do algoritmo do k-opt, onde em cada etapa
A ligagdes da rota atual s@o substituidos por A ligagdes de tal maneira que uma rota mais
curta € conseguida. Ou seja, em cada etapa, passo, uma rota mais curta € obtida removendo A
ligacdes e unindo os trajetos resultantes em uma nova maneira, possivelmente invertendo um
ou mais deles.

O algoritmo de melhoria k-opt é baseado no conceito k-optimality, tal que:
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“Uma rota é dita otima (k-optimal / k-opt) se for impossivel obter uma nova rota mais

curta, substituindo qualquer A ligacdes atuais por outro conjunto de A ligacdes.”

A partir desta defini¢do pode-se concluir que qualquer rota k-optimal é também k’-
optimal quando 1< A'< 4. Também € possivel verificar que uma rota contendo n cidades sera
6tima se e somente se a rota em questao for n-optimal.

No entanto, o nimero de operacdes para testar todas as A -trocas aumenta rapidamente

conforme o nimero de cidades aumenta. Em uma implementacao, simples o algoritmo para
testas as k-trocas tem a complexidade de O(n”*). Como conseqiiéncia os valores k=2 e k=3

sdo os mais utilizados. Em [CHR72] € possivel ver k=4 e k=5 sendo utilizado.

Entretanto, um inconveniente deste algoritmo é que A deve ser especificado no
comego da execucdo. E € dificil saber que A se usar para conseguir o melhor custo beneficio
entre tempo de execugdo e qualidade da solucdo.

Lin e Kernighan [LIN73] removeram este inconveniente do algoritmo k-opt
introduzindo k-opt varidvel. Este algoritmo pode variar o valor de 4 em tempo de execugao,
decidindo em cada iteracdo qual o valor que Adeve assumir. A cada iteracdo o algoritmo
busca, em valores crescentes de A, qual variacdo forma a rota mais curta. Dada um numero de
trocas r, uma série de testes € executada para verificar quando r+1 trocas deve ser
considerado. Isto € verificado até que alguma condi¢cao de parada seja satisfeita.

A cada passo o algoritmo considera um nimero crescente de possiveis trocas,
comecando em r =2 . Estas trocas sdo escolhidas de uma forma que a viabilidade da rota
possa ser obtida em qualquer estdgio do processo. Se a pesquisa por uma rota menor obter
sucesso entdo a rota anterior € descartada e substituida pela nova rota.

O algoritmo Lin-Kernighan pertence a classe de algoritmos denominados Algoritmos
de Otimizacao Local (local optimization algorithms) [JOH90], [JOH 97].

Resumidamente, o algoritmo Lin-Kernighan (LK) consiste dos seguintes passos:

(1) Gerar um circuito aleatério T inicial.
(i1) Fazer G" =0. [G representa o melhor ganho alcancado até o momento]. Escolha

qualquer n6 ¢, e seja x, um dos arcos de T adjacentes a ¢,. Adotar i =1.
(i) Do outro ponto final ¢, de x, escolher y, para t, com g, =|x1|—| y1| > 0. Se ndo
existe y,, va para o (vi)(d).

(iv)  Fazer i=i+1. Escolher x; [que no momento liga ¢, a t,;] € y, como segue:
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v)

(vi)

(a) x; € escolhido de modo que, se f,, € ligado com ¢, a configuragdo

resultante € um circuito.

(b) y, € algum arco disponivel no ponto final #,, compartilhado com x;, sujeito
a (c), (d) e (e). Se ndo existir y,, vd para o (V).

(c) Para garantir que os x’s e y’s sdo disjuntos, x; ndo pode ser um arco
previamente unido (isto €, um y;, j<i), e similarmente y, ndo pode ser um arco

previamente quebrado.

d) G, = Z g; = Zij ‘ - ‘ yj‘)> 0 [Consiste do Critério de ganho].
j=1 j=1
(e) Em seqii€éncia para garantir que o critério de viabilidade de (a) possa ser
satisfeita para i+1, o y, escolhido deve permitir a quebra de x; +1.
(f) Antes de y,ser construido, deve-se verificar se fechando a ligagdo de ¢,
par ¢, serd observado ganho maior que o melhor alcangado anteriormente. Faga y, ser

um arco conectando t,, a t, e faga gfz‘y:‘—|xi|. Se G +g >G', faca

G =G, +g, ek=i.

Finalizada a constru¢do de x; e y, dentro dos passos de (ii) a (iv) quando ndo
houver mais arcos satisfazendo a os critérios de (iv)(c) a (iv)(e), ou quando
G, <G . Se G" >0 entdo considere o novo circuito T’ faga f(T") = f(T)-G e
T < T' e va para o passo 2.

Se G* =0, um recuo limitado é realizado como segue:

(a) Repita os passos (iv) e (v) escolhendo y,’s na ordem crescente do
comprimento. Contanto que o critério de ganho g, + g, >0 seja satisfeito.

(b) Se todas as escolhas de y, no (iv)(b) sdo exauridas sem ganho, retorne ao
passo 4(a) e tente escolher outro x, .

(c) Se isto também falha, um passo atrds no passo (iii) € promovido, aonde os

¥, ’s sdo examinados na ordem do aumento do comprimento.

(d) Se os y,’s sdo também exauridos sem ganho, tenta-se alternar x, no passo

(i1).
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(e) Se isto também falhar, um novo ¢, € selecionado, e repete-se o (ii).
(vii) O procedimento termina quando todos os n valores de ¢, tiverem sido

examinados sem ganho.

Em linhas gerais, o algoritmo LK parte de um circuito inicial 7 e de um vértice inicial

t,. Estando no passo i, uma troca € feita através da seqiiéncia remove-se o arco (?,,%,,), €

adiciona-se o arco (t,,,t,,,,); 0 arco (?,,,.t,,,,) € escolhido para ser removido, se com sua

7z

remog¢do e com a adi¢do do arco (t,,,, t,) um circuito seja formado. O arco (t,,,, t,) €

removido se e quando o passo i+1 € executado.

O ndmero de inser¢des e remocdes no processo de busca € limitado pelo critério de
ganho de LK. Esse critério, basicamente limita a seqiiéncia de trocas aquelas que gerem
ganhos positivos (reducdo do tamanho da rota) a cada passo da seqiiéncia, isto €, sao
desconsideradas, em principio, seqiiéncias onde algumas trocas resultem em ganhos positivos
e outras em ganhos negativos, mas cujo ganho total da seqii€ncia seja positivo.

Um outro mecanismo presente no algoritmo € a analise de solug¢des alternativas nos
niveis 1 e 2, sempre que uma nova solucio € gerada com ganho zero (passo (vi)). Isso € feito

através da escolha de novos arcos para troca.

3.1.3. Lin-Kernighan Helsgaun

Keld Helsgaun [HELOO], faz uma revisao do algoritmo Lin-Kernighan original,
propondo e desenvolvendo modificagcdes que melhoram seu desempenho. O aumento na
eficiéncia € conseguido, primeiramente, por uma revisao de regras da heuristica de Lin e
Kernighan para restringir e dirigir a busca. Mesmo que suas regras parecam naturais, uma
andlise critica mostra que estas apresentam defici€éncias consideraveis.

Analisando as regras do algoritmo LK que sdo utilizadas para o refinamento da busca,
alem de poupar tempo computacional, Helsgaun identificou um problema que poderia levar o
algoritmo a encontrar solu¢des pobres para problemas maiores. Uma das regras heuristicas
propostas por Lin e Kernighan[LLIN73] limita o refinamento da busca apenas aos cinco
vizinhos mais préximos. Neste caso se um vizinho que ird propiciar o resultado 6timo nao for

levando em consideracdo como um destes cinco vizinhos, a busca ndo levara ao resultado
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6timo. Helsgaun exemplifica com o problema att532 da TSPLIB proposto por Padberg e
Rinaldi[PAD87] onde o melhor vizinho s6 € encontrado na vigésima segunda busca.

Considerando isso, Helsgaun apresenta uma medida de proximidade que melhor
reflete as possibilidades da obten¢do de uma aresta que faca parte do percurso 6timo. Esta
medida, chamada a-nearness, é baseada na andlise de sensibilidade usando uma darvore
geradora minima 1-trees.

Nos movimentos basicos, pelo menos duas pequenas modificacdes no esquema geral
sdo realizadas. Primeiro, em um caso especial, o primeiro movimento de uma seqiiéncia deve

ser um movimento 4—opt seqiiencial; os movimentos seguintes devem ainda ser os
movimentos 2—opt. Em segundo, os movimentos 4—opt ndo-seqiienciais sdo tentados

quando o percurso pode ndo ser melhorado por movimentos seqiienciais.
Além disso, o algoritmo modificado (LK-H) revisa a estrutura bdsica da busca em

outros pontos. O primeiro e principal ponto, é a mudanga do movimento basico de 4 —opt
para um movimento 5—opt seqiiencial. Além deste, experiéncias computacionais mostraram

que o backtracking ndo é muito necessario neste algoritmo e sua remog¢ao reduz o tempo de
execugdo, nao compromete o desempenho final do algoritmo e simplifica extremamente a
execugao do mesmo.

Em relacdo a percursos iniciais, o algoritmo Lin-Kernighan aplica trocas de arestas
diversas vezes no mesmo problema usando percursos iniciais diferentes. As experi€éncias com
varias execugdes do algoritmo LK-H mostraram que a qualidade das solucdes finais nao
depende fortemente das solugdes iniciais. Entretanto, a reducdo significativa no tempo pode
ser conseguida escolhendo solugdes iniciais mais préximas do 6timo obtidas a partir de
heuristicas construtivas, por exemplo. Desta forma, Helsgaun, em seu trabalho, apresenta
também uma heuristica simples que utilizou na construcao de solucdes inicias em sua versao
do Lin-Kernighan [PRE06].

Por outro lado, [NGUO6] afirma que a utilizagdo do movimento 5-—opt como
movimento bésico eleva grandemente o tempo computacional necessdrio, embora as solu¢des
encontradas sejam de muito boa qualidade. Além disso, o consumo de memoria e tempo
necessdario ao pré-processamento do algoritmo LK-H sd@o muito elevados quando comparados

a outras implementacdes do LK.
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3.14. Procedimentos de Busca Local

A busca local, também referida na literatura como busca na vizinhanga, é a estratégia
base de muitos dos métodos heuristicos utilizados na solu¢do de problemas de otimizagao.

Seja um problema de otimizagdo representado pelo par (S,g), onde S é um conjunto de

solucdes vidveis® e g a funcdo objetivo que associa cada elemento s € S a um ndmero real.

7z

Em um problema de minimizacdo, o objetivo é encontrar um elemento s €S, tal que
g(s )< g(s)Vse §.

Uma vizinhanga é definida através de uma fun¢io N:S —2°, que associa cada
elemento se § aum conjunto de solu¢des alcancdveis com um movimento simples. Entenda-
se como movimento simples, uma pequena modificac¢io aplicada em uma solug¢do corrente.

No caso do PCV, por exemplo, para uma solu¢cdo corrente vidvel (uma rota valida) a
vizinhanca pode ser definida como: “todas as rotas gerdveis pela substituicdo de dois arcos
presentes na rota corrente por outros dois arcos que ndo estdo nesta rota e que gerem também
uma rota vidvel”.

Uma solucio x ¢é chamada de minimo local com respeito a g, se
g(x) < g(y)Vye N(x). Os algoritmos de busca local sdo processos de otimizagdo iterativos.
Iniciam com uma solugdo, e iterativamente, procuram na vizinhanga desta solu¢cdo uma outra
de menor custo (ou que gere expectativa de ganho futuro). Se tal solucdo € encontrada a
solugdo inicial é substituida por esta, e a busca continua. Alguns dos métodos baseados em
metaheuristicas (simulated annealing, algoritmos genéticos, busca tabu, busca local dirigida,

entre outros) e busca gulosa podem ser configurados como procedimentos de busca local.

3.2. Metaheuristicas

As metaheuristicas representam um conjunto de técnicas de otimizacdo adaptadas para
lidarem com problemas complexos e que apresentam caracteristicas de explosao
combinatdria. Essas técnicas foram desenvolvidas nas duas décadas passadas [OCH94] e sao
consideradas como as técnicas que devem apresentar maior evolucao e utilizacdo na resolucao

de problemas de otimizacdo matemadtica e que requerem tempo de processamento elevado.
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A metaheuristica pode ser considerada como uma evolugdo [ROMO04] dos algoritmos
heuristicos. Uma heuristica é uma técnica de otimizacdo que através de passos muito bem
definidos encontra uma solu¢@o de boa qualidade de um problema complexo. Neste contexto,
do ponto de vista tedrico, uma heuristica ndo tem capacidade de encontrar a solu¢do 6tima
global de um problema complexo.

Geralmente em problemas de grande porte e complexos, uma heuristica encontra
apenas um 6timo local geralmente de pobre qualidade. Entretanto, uma heuristica apresenta a
vantagem de ser muito simples e formular e de programar computacionalmente, muito
simples de entender e, sdo rdpidos e robustos. Uma heuristica realiza um conjunto de
transicoes através do espaco de solu¢des do problema, iniciando o processo de um ponto do
espaco de busca e terminado em um ponto de 6timo local.

A diferenca entre os diferentes algoritmos heuristicos estd relacionada com a escolha
do ponto inicial para iniciar as transicdes, a caracterizacdo da vizinhanga e o critério usado
para escolher o proximo ponto, isto €, o melhor vizinho. O processo termina quando todos os
vizinhos sdo de pior qualidade.

O algoritmo heuristico mais popular é o construtivo, onde a cada fase(iteracdo ou
etapa) € escolhida uma componente da solucao e o processo termina quando é encontrada uma
solugdo factivel para o problema. Neste sentido, a metaheuristica representa uma evolucdo em
relacdo aos algoritmos heuristicos classicos.

Dentre os procedimentos que podem ser classificados como metaheuristicas (ou
heuristicas inteligentes) que surgiram ao longo das ultimas décadas, destacam-se abordagens
bio-inspiradas da computacdo evolutiva (por exemplo, algoritmos genéticos) [JUNO2],
[TSAO04], simulated annealing [REE96], colonia de formigas [ROOO00], [DOR04], enxame
(ou nuvem) de particulas [CLEOS5], [LOPO5], sistemas imunolégicos artificiais [JIAOO], redes
neurais artificiais [SPE89], [SIQO05], sistemas nebulosos [PANO4a], busca tabu [GLO98],
busca dispersa (scatter search) [LAGO3], transgenética computacional [RAMOS], Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [FEOQ95], Variable Neighborhood Search
(VNS) [MLA97], entre outras [BLUO3], [CHAO3], [DECO06]. Estas técnicas, por serem de
proposito geral podem por meio de adaptagdes serem usadas para a procura de solugdes
aceitdveis para vdrios problemas de Otimizacao Combinatdria, como é o caso do PCV. A
seguir sao apresentados alguns fundamentos sobre as heuristicas mencionadas.

Computagdo evolutiva: O paradigma computacional da computacdo evolutiva ou

evoluciondria abrange algoritmos bio-inspirados (uma analogia a teoria evolucionista
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NeoDarwiniana) como um processo adaptativo de busca e otimizacdo que possibilite
implementacdes computacionais baseados em teorias de selecdo natural e genética. A
computacdo evolutiva sugere um mecanismo em que uma populagdo de individuos (solu¢des
potenciais de um problema de otimizac¢do) visa melhorar, em média, a sua adequagao (fitness)
em relagdo ao ambiente, ou seja, o seu desempenho geral com respeito a um dado problema,
usando operadores de cruzamento (crossover) e/ou mutacao. A computagdo evolutiva abrange
as técnicas cldssicas de algoritmos genéticas, estratégias evolutivas, programacio genética,
programacgdo genética e sistemas classificadores, entre outros.

Simulated annealing: O nome annealing (anelamento ou recozimento) estd

relacionado ao processo de aquecimento de um sélido até atingir seu ponto de fusdo, seguido
de um resfriamento até atingir seu estado sélido. O simulated annealing é um algoritmo
inspirado em sistemas fisicos que inicia com uma solug¢do inicial, gerando outras solu¢des
vizinhas baseado no classico algoritmo Metropolis, e calcula os custos de todas elas, se o
custo for menor, entdo esta nova solucao € aceita, caso contrario a solucdo pode ser descartada
ou ndo. O simulated annealing permite a aceitacdo de uma configuracdo que forneca um
“pior” valor para a fungdo objetivo evitando, assim, a convergéncia para um minimo local.
Essa aceitagdo é determinada por um nimero aleatério e € controlada através de uma
probabilidade.

Colonia de formigas: As formigas sdo insetos sociais que possuem um sistema

complexo de organizagao e divisdo de tarefas, cuja principal fungdo € garantir a sobrevivéncia
do formigueiro. A metaheuristica da colonia de formigas foi inspirada na observacdo das
colonias de formigas reais, em particular em como elas encontram o menor caminho entre a
fonte de alimentos e o formigueiro. Inicialmente, as formigas percorrem de modo aleatério a
regido proxima ao formigueiro em busca do alimento. Cada formiga, enquanto percorre o seu
caminho, deposita sobre o solo uma substincia denominada feromodnio, formando um
caminho ou rastro de feromonio. As formigas subseqiientes detectam a presenca desta
substancia e tendem a escolher o caminho marcado com a maior concentragao de feromonio.
O feromonio, portanto, além de possibilitar a formacdo de um caminho de volta para a
formiga, também tem a func¢do de informar as outras formigas sobre quais os melhores
caminhos até o alimento. Depois de algum tempo, os caminhos mais eficientes — ou de menor
distancia percorrida até o alimento — acumulam uma quantidade maior de feromonio.
Inversamente, os caminhos menos eficientes — ou de maior distancia percorrida até o alimento

— apresentam uma pequena concentragdo de feromonio, devido ao menor nimero de formigas
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que passaram por ele e ao processo de evaporagdo natural do feromonio. No problema de
otimizacdo que o formigueiro se defronta, cada formiga € capaz de construir uma solucao
completa do problema; contudo, a melhor solu¢do sé € obtida mediante cruzamento das
diversas solucdes encontradas.

Enxame (ou nuvem) de particulas - PSO: O algoritmo PSO € um procedimento de

otimizagdo estocdstica inspirado em principios de cooperag@o e comportamento em sociedade
de enxames, cardume de peixes e bandos de pdssaros. O algoritmo PSO foi proposto por
Kennedy e Eberhart [KENO95] e rapidamente o algoritmo popularizou-se como um otimizador
global devido sua eficiéncia e custo computacional relativamente baixo. Como o algoritmo
PSO € uma técnica da computagdo evolutiva (obs.: alguns autores a definem como uma
abordagem da inteligéncia coletiva), este trabalha a partir de uma populacdo de particulas
fazendo-os evoluir até que se ache uma solugdo aceitdvel. Entretanto, diferentemente dos
algoritmos evolutivos cldssicos, que utilizam uma populacao inicial de solu¢des (individuos)
gerada aleatoriamente com uma distribuicao uniforme, o algoritmo PSO trabalha com uma
populacdo de particulas em um enxame.

Sistemas imunoldgicos artificiais: O sistema imunolégico € um mecanismo biolégico

capaz de reconhecer e eliminar elementos causadores de patologias. Os sistemas
imunolégicos artificiais fazem uso de fundamentos do sistema imunolégico para desenvolver
novas técnicas e algoritmos, incluindo-se métodos de selecao negativa, sele¢do clonal, medula
dssea e rede imunolégica [LVCO06].

Redes neurais artificiais: Uma rede neural artificial pode ser definida como sendo uma

estrutura de processamento composta por um nimero de unidades interconectadas (neuronios
artificiais). Cada unidade apresenta um comportamento especifico de entrada/saida
(computagdo local), determinado pela sua fun¢do de transferéncia, pelas interconexdes com
outras unidades, dentro de um raio de vizinhanga, e possivelmente pelas entradas externas
capazes de aprender a partir do ambiente[LVCO06].

Sistemas nebulosos: Os sistemas nebulosos, também conhecidos como sistemas de

inferéncia nebulosa, ou sistemas nebulosos baseados em regras, ou modelos nebulosos,
representam a mais importante ferramenta de modelagem baseada na teoria dos conjuntos
nebulosos. Um sistema de inferéncia nebulosa é um mapeamento ou funcdo de um espacgo de
alternativas de entrada para um espago de saida. A estrutura basica de um sistema nebuloso
classico possui trés componentes conceituais: uma base de regras, que contém o conjunto de

regras nebulosas; uma base de dados, que define as funcdes de pertinéncia usadas nas regras
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nebulosas; e um mecanismo de inferéncia, que realiza um procedimento de inferéncia
(raciocinio nebuloso) para obter a saida ou conclusao, baseado em regras e fatos conhecidos.

Busca tabu: A busca tabu utiliza exploracao reativa e memoria flexivel para guiar a
busca no espaco de solugdes. Através da exploragdo reativa, determina-se uma direcdo de
busca baseada em propriedades da solucao corrente e da historia da busca. A memoria flexivel
consiste de estruturas de memdria de curto e longo prazo que armazenam a histéria da busca.
A memoria de curto prazo armazena atributos de solucdes visitadas em passado recente. Estes
atributos sdo armazenados numa lista tabu para impedir o retorno a solugdes visitadas. A
memoria de longo prazo contém uma histéria seletiva de solucdes e seus atributos
encontrados durante o processo de busca, e € utilizada em estratégias de diversificacdo e
intensificacao da busca.

Busca dispersa (scatter search): O algoritmo de busca dispersa combina solucdes de

um conjunto referéncia para criar novas solugdes. Este algoritmo consiste de uma abordagem
de otimizacdo que estd estruturada em procedimentos de [MARO6]: (i) geragao de
diversificacdo, (ii) determinac¢do do conjunto de referéncia, (iii) geragao de subconjuntos e
(iv) método de melhoria. Muitas vezes, esta abordagem é combinada com busca tabu e/ou
algoritmo de reconexao de caminhos (path relinking).

Transgenética computacional: Os algoritmos transgenéticos definem um processo

evoluciondrio desdobrado em trés niveis, nos quais as informacdes sdo armazenadas e
gerenciadas. A populacdo de cromossomos estd no primeiro nivel e representa a memoria
corrente do processo de busca [RAMOS5]. O segundo nivel € composto por uma populacao
denominada de vetores transgenéticos, cuja natureza difere daquela dos cromossomos. Essa
populacdo € provida de ferramentas capazes de promover a diversificacdo e intensificagao da
busca no espaco de solugdes. O terceiro nivel € composto por regras que comandam a
interacao entre essas duas populagdes [GOLO1].

GRASP: O método GRASP foi proposto por Feo e Resende [FEO95] e engloba um
algoritmo iterativo onde cada iteracdo possui duas fases: uma da construcdo, na qual a solucao
vidvel € construida, seguida de uma fase de busca local que consiste em um procedimento de
refinamento da solucdo gerada na fase de construcao [MOTO1].

VNS: A metaheuristica VNS baseia-se em uma sistematica troca de estruturas de
vizinhancas associada a um algoritmo de busca local. De forma diferenciada de outras
metaheuristicas baseadas em métodos de busca local, o VNS segue uma trajetéria, mas

explora incrementalmente vizinhangas distantes da solu¢do atual [MOTO1].
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3.3. Algoritmo de Enxame de Particulas (Algoritmo PSO)

O algoritmo PSO foi proposto, em 1995, por James Kennedy e por Russell Eberhart é
baseado em comportamentos coletivos de passaros [KEN95]. O algoritmo PSO constitui uma
técnica da inteligéncia coletiva baseada em uma populacdo de solugdes e transi¢des aleatdrias
[KEN99]. O algoritmo PSO apresenta caracteristicas similares as técnicas da computacio
evolutiva, que sao baseadas em uma populacdo de solu¢des. Entretanto, a PSO é motivada
pela simulagcdo de comportamento social e cooperacao entre agentes em vez da sobrevivéncia
do individuo mais apto como nos algoritmos evolutivos. No algoritmo PSO, cada solugdo
candidata (denominada particula) possui associada uma velocidade. A velocidade € ajustada
através de uma equacdo de atualizagdo que considera a experiéncia da particula
correspondente e a experi€éncia das outras particulas presentes na populacgao.

O algoritmo PSO tem-se mostrado eficiente ja é compardvel no desempenho com os
algoritmos tradicionais de otimizagdo, tais como o algoritmo simulated annealing e os
algoritmos genéticos [HUAOS], [NGUO6].

O conceito do algoritmo PSO consiste de, a cada passo iterativo, mudar a velocidade
de cada particula em dire¢do as localizagdes do pbest (melhor posi¢dao) e do gbest (melhor
particula). A rapidez do procedimento de busca € ponderada através de um termo gerado de
forma aleatoria, sendo este vinculado de forma separada as localizagdes do pbest e do gbest.

O procedimento para implementacdo do algoritmo PSO ¢é regido pelas seguintes etapas

[TEBO6], [HERO6], [COEO06], [COEQ07]:

(i) iniciar uma popula¢do (matriz) de particulas, com posi¢des e velocidades em um

espaco de problema n dimensional, aleatoriamente com distribui¢ao uniforme;

(ii) para cada particula, avaliar a func¢do de aptidao (func¢do objetivo a ser minimizada,

no contexto deste trabalho de otimizagdo para PCV);

(iil) comparar a avalia¢do da funcdo de aptiddo da particula com o pbest da particula. Se

o valor corrente € melhor que pbest, entdo o valor de pbest passa a ser igual ao valor da
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funcdo de aptidao da particula, e a localizagdo do pbest passa a ser igual a localizacdo atual no

espaco n dimensional;

(iv) comparar a avaliacdo da fungdo de aptiddo com o prévio melhor valor de aptidao da
populacdo. Se o valor atual € melhor que o gbest, atualizar o valor de gbest para o indice e

valor da particula atual;

(v) modificar a velocidade e a posicdo da particula de acordo com as equacdes (3.1) e

(3.2), respectivamente:

vit+1)=w-v;(O)+ c;-ud-[ p;(t)—x; O]+ ¢ ~Ud~[pg(t)—x,-(t)] (3.1)

Xt +1) = x;()+ A -v(t+1). (3.2)
onde Ar € igual a 1.

(vi) ir para a etapa (ii) até que um critério de parada seja encontrado, usualmente um valor

de erro pré-definido ou um nimero maximo de iteracdes (geragoes).

~ ~ 2 . ~ ~ T
As notagdes usadas sdo: t € a iteracdo (geracdo), X, =[X,~1,X,~2,-..,xm] armazena a
.~ . s , T . . og e .
posi¢do da i-ésima particula, v, =[vl.1 , V,~2,-..,Vm] armazena a velocidade da i-ésima particula e

D; =[pl.1, Digseees pin]T representa a posicdo do melhor valor de aptiddo da i-ésima particula. O

indice g representa o indice da melhor particular entre todas as particulas do grupo. A varidvel
w € a ponderacdo de inércia, ¢; € ¢, sdo constantes positivas; ud e Ud sdo duas fungdes para
geracdo de nimeros aleatérios com distribuicao uniforme no intervalo [0,1], respectivamente.
O tamanho da populacdo € selecionado dependendo do problema.

As velocidades das particulas em cada dimensao sdo limitadas a um valor maximo de
velocidade, V. O V. € importante, pois determina a resolucdo que a regido préxima as
solugdes atuais é procurada. Se V,,,, € alto, o algoritmo PSO facilita a busca global, enquanto
um valor V,,, pequeno enfatiza as buscas locais. A primeira parte na equacdo (3.1) € um
termo de momento da particula. A ponderagdo de inércia w representa o grau de momento da

particula. A segunda parte consiste da parte “‘cognitiva”, que representa o ‘“‘conhecimento”
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independente da particula. A terceira parte € a “social”’, que representa a colaboracio entre as
particulas.

As constantes c; e ¢; representam a ponderacdo das partes de “cognicao” e “social”,
estas influenciam cada particula em direcdo a pbest e a gbest. Estes parametros sao

usualmente ajustados por heuristicas de tentativa e erro.

3.3.1. QPSO (Quantum Particle Swarm Optimization)

O algoritmo QPSO permite as particulas a se moverem seguindo regras definidas na
mecanica quantica ao invés de classica movimentagao aleatéria Netwoniana [SUNO4b].
No modelo quantico do PSO o estado de cada particula € representado por uma funcao

de onda W(x,t)ao invés de posicio e velocidade como no modelo convencional. O

comportamento dindmico da particula € vastamente divergente do comportamento tradicional
do PSO onde os valores exatos de velocidade e posicio ndao podem ser determinados

simultaneamente. Pode-se apenas aprender a probabilidade da particula estar em uma

2, a qual

determinada posi¢do através da probabilidade da sua funcdo densidade |‘P(7c,t)

depende no campo potencial em que a particula se encontra.

Em [SUNO4a], [SUNO4b], [SUNOS5], a funcdo onda da particula pode ser definida

como:
A= | (3.3)
Y(x)=—=-¢ *
JL
E a densidade de probabilidade é dada pela seguinte expressao:
O R (3.4)
0 =[P =—-e *

O parametro L depende da intensidade da energia do campo potencial, o qual define o
escopo de procura da particula e pode ser denominado Criatividade ou Imaginagdo da

particula [SUNO4b].
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No modelo quantico inspirado do PSO, espaco de busca e o espaco de solucdo é
diferente em termos de qualidade. A fun¢@o onda ou a fung@o probabilidade descreve o estado
da particula em um espaco de busca quantico, ndo provendo nenhuma informag¢ao sobre a
posicao da particula, o que é mandatério para se calcular a funcao custo.

Neste contexto a transformacdo de estado entre estes dois espacos € essencial. Em
termos de mecanica quantica a transformagao de um estado quantico para um estado classico,
definido na mecanica convencional, € conhecida como colapso, que na natureza é a medida da
posicao da particula. Podem-se evidenciar as diferencas entre o modelo convencional do PSO

e 0 modelo quantico inspirado na Figura 3.3 [SUNO4b].

~,

Espago de Solugdo
/__ __-__'""'x.\
RN
Fungio de Onda Posi¢io X
F(E, 0

Espago de Busca ™ -~ Espago de Solugio
Velocidade ¥ Quintico ~_ Classico
Calculo do Parimetro L

Espago de Busca

Figura 3.3. Espaco de Busca PSO e QPSO.

Devido a natureza quantica das equagOes as afericdes utilizando computadores
convencionais devem utilizar o Método de simulag¢ao estocdstico de Monte Carlo (MMC).

A posicao da particula pode ser definida por:

L. 1 (3.5)
x(1)=px—In(-)
2 n
Em [SUNO4b], o parametro L é calculado como sendo:
L+ =2-a-|p—x() (3.6)
Entdo a equacio iterativa do QPSO € definida como:
1 (3.7)
x(t+)=pra-p-x@®|-In|=|.,  u=rand(0])
u
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que substitui equagdo (3.2) do modelo de algoritmo PSO convencional. Em termos de
evolucdo do conhecimento de um organismo social, existem dois tipos de pensamentos
relacionados a forma de como os individuos de uma populagdo adquirem o conhecimento. O
primeiro através do pbesto melhor valor encontrado pelo individuo e o gbest a melhor
solu¢do encontrada no enxame (populagdo). Cada particula procura na direcdo da posicao
atual do individuo para o ponto p que estd situado entre o pbest e o gbest. O ponto p é
conhecido como LIP (Learning Inclination Point) do individuo. A tendéncia de aprendizado
de cada individuo faz com que cada um procure na vizinha do seu LIP, que € determinado
pelo pbest e o gbest.

No algoritmo PSO quantico inspirado, a cada itera¢do, cada particula grava seu
pbeste compara com todas as outras particulas da populagdo para obter o gbest. Para
executar o proximo passo, o parametro Lé calculado. Considera-se o parametro L como
sendo Criatividade ou Imaginacdo da particula, por isso se caracteriza como o escopo de
busca de conhecimento da particula. Quanto maior o valor de L, mais facilmente a particula
adquire novo conhecimento. No QPSO, o fator Criatividade da particula € calculado como
sendo a diferenca entre a posicao atual da particula e o seu LIP como mostra a equagao (3.6).

Em [SHI99] a posi¢ao da média melhor ( mbest ) é introduzida ao PSO e em [SUNOS5]

utilizado no QPSO. O mbest é definido como sendo a média do pbest de todas as particulas

do enxame (populacao), dada pela expressao:

M

mbestzLZ = ii Li Li
Y, b; M= pil’M ” pi2""’M < P

i=1

(3.8)

onde M € o tamanho da populagdo e p,€ o pbest da particula i, sendo assim L pode ser

redefinido como:

L(t+1) =2 |mbest — x(t) (3.9)

€

1 (3.10)
x(t+1) = P*a-|mbest — x(t) -m(—j : u = rand (0,1)
u
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O pseudocddigo do algoritmo QPSO € descrito a seguir:

Populagdo Inicial: Aleatoria x,
Faca
Para i =1até o tamanho da popula¢cdo M
Se f(x;)< f(p,)entdo p, = x;,
p, =min(p,)
Calcula mbest utilizando equagdo (3.8)
Para d =1até a dimensdo D
fi, =rand(0.1), fi, = rand (0,1)
(i, pyy + fiy py)
(it fi)
u = rand(0,])

Se rand(0,1) > 0.5

x, = p— - abs(mbest, —xid)-ln(%)
Sendo

x, = p+ - abs(mbest, —xid)-ln(%)

Até o critério de parada ser atingido

Algoritmo 3.1 Pseudocddigo QPSO.

3.3.1.1. Vantagens do QPSO

O modelo quantico do QPSO apresenta algumas vantagens em relagdo ao modelo
tradicional. Podem-se citar algumas peculiaridades do QPSO de acordo com [SUNO04b] que
sdo as seguintes:

e Sistemas quanticos sdo sistemas complexos e nao lineares que se baseiam no

Principio da Sobreposicdo de Estados, ou seja, os modelos quanticos tém muito

mais estados que o modelo convencional;
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e Sistemas quanticos sao sistemas incertos, sendo assim bem diferente do sistema
classico estocéstico. Antes da medi¢do a particula pode estar em qualquer estado

com certa probabilidade, ndo existe uma trajetdria definida;

3.3.1.2. Discretizacao

Até o momento o algoritmo de QPSO apresentado funciona para problemas continuos
e nao problemas discretos como € o caso do PCV. Para que se possa utilizar o algoritmo
proposto em problemas discretos algumas alteracdes devem ser implementadas.

Considera-se uma populagdo inicial M de tamanho quatro e dimensdao quatro

representada pela matriz:

L02 356 -016 45
1.14 -0.10 527 165
1,63 152 048 -124
1,99 097 -182 224

onde cada linha da matriz M mencionada representa uma possivel solucio de um problema

continuo como, por exemplo, a minimiza¢do da fungdo esfera f(x) = Z x} . Para se conhecer
i=1

o gbest desta populacdo inicial basta calcular o pbest de cada particula (linha) e entdo

verificar qual o menor. Ou seja, a particula que possuir o menor pbest possui também o

gbest . Vale lembrar que dependendo da fun¢do custo associada ao problema a dimensao da

populacdo pode ser fixa ou, como no exemplo citado, pode ser varidvel. Pode se entdo aplicar
o algoritmo QPSO proposto, neste caso.

Agora imagine-se o PCV neste contexto. Uma vez que a matriz M é gerada por uma
distribuicdo uniforme, a pergunta é como pode-se calcular a fun¢do objetivo associada ao
PCV, definido na equacdo (2.1) , uma vez que as cidades (vértices do grafo) sdo nimeros
pertencentes ao conjunto dos inteiros positivos.

Como solucdo e proposta deste trabalho devem-se discretizar os valores continuos da
matriz M a fim de se poder calcular a fun¢do objetivo ou custo. Deve se salientar que a

matriz M ndo € modificada e seus valores persistem na execu¢do do algoritmo do QPSO. A
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discretizacdo € realizada apenas no momento de se calcular a funcdo objetivo (equagdo (2.1))
para uma determinada solu¢cdo. Sendo assim cada linha da matriz M , uma possivel solugdo
para problemas com quatro cidades, deve ser discretizada. Para tanto utiliza-se a seguinte

regra: O menor valor da linha representard a primeira cidade o segundo menor valor a

segunda cidade e assim sucessivamente. Este tipo de abordagem tem sido proposta na

literatura em [TASO3]. Neste contexto, alguns trabalhos tém sido apresentados na literatura
recente sobre a aplicacdo de abordagens de PSO para problemas combinatoriais, tais como
[WANO3], [PANO4a], [PANO4b], [MACO5], [LOPO5], [SOUO06], mas nenhum deles usando
QPSO nem FPGA.

Para a primeira linha da matriz M tem-se entao:
[L02 356 —016 45]=[2 3 1 4]

onde [2 31 4] representa uma solugdo para o problema do PCV de quatro cidades.

Pode-se observar a matriz M totalmente discretizada a seguir:

1,02 356 -016 45 2 3 1 4|tour(l)

1.14 -0.10 5,27 1,65 2 1 4 3|tour(2)
M = = Mdicreta = .

1,63 1,52 0,48 -124 4 3 2 1

L99 097 -182 224 3 2 1 4

Neste caso, existe um problema evidente derivado da utilizacdo desta simples
abordagem, que € evidenciado quando tem-se os valores repetidos na matriz M . Este fato se
torna comum quando tem-se instancias do PCV com um nimero de cidades elevadas. A
duplicata de valores pode nao afetar a execucdo para alguns problemas discretos, entretanto
no caso do PCV ndo pode-se conseguir vértices repetidos na solucao. Neste contexto, deve-se

lembrar da definicao do PCV:

“Dado um niimero N de cidades e os custos (distancia) de viajar de uma cidade a
outra, qual é a rota mais barata em que se visita cada cidade exatamente uma vez e retorna

entdo a cidade de origem?”.
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Para solucionar este problema utilizasse entdo o seguinte algoritmo representado pelo

pseudocddigo a seguir no Algoritmo 3.2.

Para i =1 até tamanho da populagdo M

LinhaCont = Linha_M[i]

LinhaOrd = Qsort(LinhaCont)

Para j = 1 até o tamanho da LinhaOrd
LinhaTemp[j] = j;

Fim_Para

Marca = Zeros(Tamanho(LinhaOrd))

LinhaDisc = Zeros(Tamanho(LinhaOrd))

Para k=1 até o tamanho da LinhaOrd
Se LinhaCont[k] = LinhaOrd[k] entdo:

Se (k+1) < Tamanho(LinhaOrd) e LinhaOrd[k]= LinhaOrd[k+1]

entdo
Incrementa Marcal[k]
Fim_Se
LinhaDisc[k] = k + Marcalk]
Fim_Se
Fim_Para

Linha_Mdiscreta[i] = LinhaDisc

Fim_Para

Algoritmo 3.2 Discretizagdo da Matriz de Populagio.
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Capitulo 4.

Plataforma de Desenvolvimento

Ao se projetar uma solucdo embarcada devem se considerar as exigéncias de projeto
que exigem processar as varias entradas para produzir as saidas esperadas.

Existem vdrias opg¢des aceitdveis quando se trata de processadores. A primeira e mais
utilizada soluc¢do é a de um microprocessador discreto. Os microprocessadores discretos sao
de uso geral e produzidos em grande escala. Facilmente encontrados no mercado e vastamente
utilizado na industria. Dentro dos mais utilizado tem-se também os processadores hard core.
O processador hard core é um processador customizado em bolachas de silicio projetado
exclusivamente para um determinado projeto podendo, em alguns casos ser, implementado
em uma FPGA.

Uma solucdo que vem se tornando um crescente ultimamente € o uso de processadores
soft core. Um processador soft core € uma solucdo que pode ser implementada utilizando
apenas portas légicas de uma FPGA. Devido a esta implementacdo os processadores soft core
ndo apresentam o mesmo desempenho de processadores hard-core ou discretos. Entretanto
em muitos sistemas embarcados o alto desempenho que pode ser obtido pelas solu¢des
mencionadas ndao é mandatdrio e pode ser substituida por flexibilidade e expansdo de
funcionalidades.

Processadores soft core sao apropriados para sistemas simples, onde existem apenas
funcionalidades de manipulacao de entradas e saidas (GPIO, General Purpose Input Output),
porém também sdo apropriados para sistemas complexos, onde um sistema operacional &
incorporado diversas interfaces podem ser utilizadas.

Existem vdrias razdes paras escolher um processador soft core ao invés de

processadores hard core ou discretos. Uma delas, talvez a principal, que pode ser citada é que
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este tipo de processador pode ser reconfigurado de acordo com as necessidades e devido a

prépria natureza reconfiguravel da FPGA.

4.1. Hardware

A seguir os detalhes de implementagdo usando placa Celoxica RC200 aliada ao

processador soft core MicroBlaze, sdo apresentados.

4.1.1.

Placa Celoxica RC200

A placa da Celoxica RC200 é um modelo completo em relacio ao ndmero de

periféricos e interfaces de 10 disponiveis. A placa possui interfaces paralela, serial (RS232),

ethernet e bluetooth além de um barramento ATA (Advanced Technology Attachment) que

pode ser utilizado como GPIO. A Figura 4.1 mostra uma visdo do hardware utilizado.

Reset

Done &
Power
LEDs

SRAM

Butan 1

Buttan 0

1-segment
Display

Ethernet

Video [nput
Processor

TV Emcode:

o [
Blue Video DAC

BluaTooth LEDs

Virteg 1|
{when fitted) L

Figura 4.1. Placa Celoxica RC200.
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A placa também possui dois blocos de meméria SRAM de 8Mb além de possuir
CPLD para armazenamento de programas ndo volateis, uma vez que a FPGA ¢ volitil, e

também uma leitora de Smart Flash. A seguir a Figura 4.2 mostra o hardware na forma de

Parallel Part _
P
/ Socket

CPLD

blocos l6gicos.

Composite Yideo
SVideo

WG

i opiix] Xilinx Virtex Il

2Mb ZBT XC2V1000-4FG456C N

q
-
|50 Fin EXpansion
Figura 4.2. Placa Celoxica RC200 (Blocos Légicos).

| BT i ——

e

UOHETRN

4.1.2. MicroBlaze

O MicroBlaze é um processador soft core fornecido pela Xilinx otimizado para uso de
FPGAs do mesmo fabricante. E baseado em uma arquitetura RISC e tem a palavra, tanto para
dados como para instrucdes definidas em 32bits. Dependendo da FPGA onde for programado
o MicroBlaze pode atingir velocidade de até 210MHz, entretanto neste trabalho devido as
limitacdes da placa a freqii€ncia de clock utilizada foi de SOMHz.

O processador pode ser conectado a um barramento OPB podendo assim acessar um
vasto leque de mddulos diferente chamados de IPs. Os médulos IPs sdo andlogos a device

drivers quando falamos de sistemas operacionais. Cada IP é responsdvel por prover uma
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interface comum de um device especifico ao barramento OPB. Alem do barramento OPB o
processador também pode ser conectado ao um barramento LMB, utilizado para acesso rapido
a memoria local, que normalmente se caracteriza por seu um BRAM utilizando portas légicas

da FPGA. Através da Figura 4.3 uma visao geral do MicroBlaze ¢ mostrado.

Interface com barramento de Interface com barramento de
Instrucdo Dados
< ULA L
XCL_M < - Contador o ~, DXCL M
. & 'ﬂ_der a RBE“ILSEtaﬂDIBSXL Shift & —
] R [ gram & M 21|
IXCL_S : ol S de uso . 2 i:j DXCL_S
< @ : |~ | BamelShift | | w1 F [
especial @
V| [Multiplicador | [V
T P
Divisor
IOPE — m
Bus || Buffer de N — UPF Bus “
IF = IF
Instr
e T
Decodificador
de Instrugio ¢
L1, [ Arquivo de Registro ::> MFSLO.7
—1] 32 X 32p \:l
iy SF5L 0.7
Blocos Opcionais ]

Figura 4.3. Visao geral processador soft core MicroBlaze.

O MicroBlaze ¢é implementado utilizando arquitetura de memdria Harvard, o
barramento de intrucao e dados é feito em enderecamentos separados. Ambos barramentos
utilizam 32bits de enderecamento. Entretanto € possivel fazer com que os dois barramentos
apontem para a mesma regiao fisica da memoria, técnica que pode ser utilizada para depurar o
software.

Uma vez que o MicroBlaze é implementado em uma FPGA existem muitos
parametros que podem ser configurados devido a prépria natureza da FPGA. Dentre estes
parametros podemos citar as estruturas de cache, periféricos que serdo utilizado e as
interfaces que podem ser customizadas de acordo com cada aplicacdo. Além disso, o
MicroBlaze ja possui suporte de hardware para certos tipos de operacdes (blocos em cinza na
Figura 4.3) como multiplica¢do, divisdo, aritmética de ponto flutuante que podem ser
adicionadas ou removidas conforme o projeto, sendo este ultimo de grande importancia para

execugao deste trabalho.
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Em projetos de missdo critica co-processadores podem ser facilmente adicionados ao
projeto do MicroBlaze via interface FSL.
No escopo deste trabalho apenas alguns periféricos foram mapeados para serem
utilizado na resolucdo do problema do PCV.
Sao eles:
e Bancos de Memoéria SRAM 8Mb via OPB;
e UART (Porta Serial RS232) via OPB;
e Modulo de Debug via FSL;
e BRAM via LMB.

A Figura 4.4 a seguir mostra este mapeamento utilizando o software de
desenvolvimento da Xilinx, Xilinx Plataform Studio v.8.2. A Figura 4.5 mostra o

enderecamento de hardware utilizado neste trabalho.

~ Ailinx Platform Studio - /nome/bherrera/petalinux/hardware/user-platforms/MB_R C200_uCLinux_zbt_peta/system xmp - [System Assembly ViewT]
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Platform Instance | MName Bus Connection I IP Type IP Wersion
= Project Files systerm_timer SOPE mb_opb
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- Netlist: TopLevel [[—+—|microblaze_0 ICACHE_FSL_OUT Mo Connection
- |mplementation: XPS [——|microblaze_0 ICACHE_FSL_IN Mo Connecticn
- HDL: VHDL microblaze_0 DXCL microblaze_0_D...
Sim Model: BEHAVIORAL Wm—|microblaze_0 DOPE mb_opb
2. Reference Files microblaze_0 DLME dimb
- Log Files [[—+—|microblaze_0 DCACHE_FSL_OUT Mo Connecdtion
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Figura 4.4. Barramento de periféricos Microblaze
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Mesmo nao possuindo MMU e ndo sendo capaz de suportar sistemas operacionais de
grande de porte, por exemplo, Windows ou Linux, existem vdrios ports de sistemas
embarcados para o este processador. Dentre eles podemos citar o porte de um RTOS o
FreeRTOS e o escolhido para ser utilizado neste trabalho o uClinux.

A Xilinx inclui como parte do kit de desenvolvimento embarcado um conjunto de
ferramentas GNU como o compilador GNU C(mb-gcc) e do depurador GDB (mb-gdb) dentre

outras ferramentas para simulacao e teste da FPGA.

(v File Edit VMiew Project Hardware Sofiware Device Configuration Debug Simulation Window Help _|55|

CPHL R v AN E O R[f R %@ A8 &
I=F momwe

[EEIFEIEEIEE

2 | Fiters
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- Project Files rmb_oph u =a
- MHS File: system.mhs dimb_bram_if_cntir SLME 0= 00000000 000003 Bk O dl
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21|
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Figura 4.5. Enderecamento de periféricos Microblaze.

4.2. Software

A seguir os detalhes da compilacdo (porte) do kernel do uCLinux para placa Celoxica
RC200 utilizando o processador soft core MicroBlaze sao detalhados.

A versdo original do uCLinux foi derivado do kernel do Linux 2.0, inicialmente
desenvolvido para micro controladores sem unidades de gerenciamento de memdria (MMUs —
Memory Magement Units). Entretanto, os projetos embarcados utilizando sistema operacional

Linux e micro-controladores vém aumentando consideravelmente nos dltimos anos, tanto pelo
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reconhecimento da comunidade cientifica como por se caracterizar como um sistema robusto
e confidvel. Existem hoje diversos portes do sistema para as mais diversas arquiteturas de
hardware.

Atualmente uClinux como sistema operacional possibilita a escolha em trés versdes
diferentes do kernel do Linux (2.0, 2.4 e 2.6) bem como uma vasta colecdo de aplicacdes,
bibliotecas e ferramenta de desenvolvimento.

Apesar do fato de ji existir um porte do uCLinux para o soft core utilizado neste
trabalho (MicroBlaze), algumas customizacdes se fazem necessdrias uma vez que o
enderecamento de periféricos de hardware varia de placa para placa. Como contribui¢do deste
trabalho foi realizado o porte uCLinux para a placa RC200 da Celoxica, se caracterizando
como o tnico existente até a presente data, que seja de conhecimento do autor. E possivel ver

a tela de boot/login do sistema na Figura 4.6.

" bherrera@linux:~- Shell No. 4 - Konsole

Session Edit View Bookmarks Seftings Help

:
)

\‘I 'Shel\ ‘ ’SHEIINO.Z ‘ 'SHEIIND.B l ' Shell No. 4 I .Shall No. 5
Figura 4.6. Boot ucLinux compilado para placa RC200.
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Capitulo 5.

Implementacao Computacional e Analise de

Resultados

Neste capitulo serd apresentada uma andlise estatistica dos resultados obtidos através
dos experimentos realizados utilizando a heuristica de melhoria LKH e a metaheuristica
QPSO previamente fundamentadas nos capitulos 3 e 4. Os resultados foram obtidos através de
diversas execucdes dos algoritmos tanto em um PC (processador de 2.8GHz com 512MB de
RAM (Random Access Memory) quanto na plataforma embarcada RC200 (50MHz com 8MB
de RAM).

5.1. Forma de Execucao

Os algoritmos executados foram aplicados a instancias do repositério TSPLIB. O
tamanho das instincias foi selecionado de forma a termos instincias de tamanhos variados,
mas seguindo um padrio. Instancias pequenas, médias e grandes foram selecionadas para

testar as abordagem de otimizacdo selecionadas, para o PCV.
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Para cada instancia do problema o algoritmo foi executado 30 vezes utilizando

sementes diferentes em cada uma delas. A forma de execu¢ao adotada foi a seguinte:

(1) QPSO gera uma populacao inicial aleatoria;

(i1) O melhor individuo (four) desta populag¢do inicial gravado em arquivo com
extensao .ini (Utilizado a posteriori pelo Alea+LKH);

(i) QPSO executa até encontrar o melhor global para populacio gerada
aleatoriamente;

(iv) O melhor global (tour) € gravado em um arquivo com exteng¢ao .final;

(v) Executa-se o LKH passando como four inicial o arquivo .ini (Abordagem Alea
+ LK);

(vi)  Executa-se o LKH passando como tour inicial o arquivo .final (Abordagem
QPSO + LK);

(vii)  Executa-se o LKH com parametros default(LKH puro).

O mesmo procedimento foi adotado tanto no PC(Personal Computer) quanto na
plataforma embarcada. No PC com sistema operacional Windows XP Professional, os
algoritmos de otimizacdo foram compilados utilizando o compilador C/C++ MinGW. Para A
plataforma embarcada, os cédigos foram compilados utilizando Suse Linux 10.1 com um
compilador GCC para MicroBlaze (mb-gcc).

Os tempos mostrados nas Tabelas 5-1 e 5-2 a seguir foi calculado com base na média
das 30 execucdes. O tamanho da populacdo foi fixo em 100 particulas e o critério de parada
era o valor 6timo mencionado na TSPLIB para o problema em questdo. No caso do QPSO
sem LKH o critério de parada era nimero fixo de iteracdo previamente definido como sendo

de 1000.

5.2. Resultados para o PCV Simétrico

Na Tabela 5-1 s@o apresentados os resultados para os algoritmos: (i) QPSO+LKH, (ii)
Aleat + LKH e (iii) LKH, para 10 problemas teste da TSPLIB [REI94]. Nesta tabela usou-se a
notacdo % para representar quantos % o valor obtido estd distante do valor 6timo para o

problema teste.
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Nota-se pelos resultados da Tabela 5-1 que para o problema swiss42 [REI94], os
algoritmos QPSO+LKH, Alea+LKH e LKH obtiveram desempenho similar em termos de
andlise estatistica com a obten¢do do melhor valor (valor 6timo) para a fun¢do objetivo de
1273.

Em relacdo ao problema Gr229, o algoritmo Ale+LKH ndo conseguiu obter o valor
otimo de 134602, ficando 0,010% deste valor. No entanto, 0 QPSO+LKH e o LKH obtiveram
o valor 6timo. Mas deve-se ressaltar que em média o LKH foi levemente superior ao
QPSO+LKH.

Para o problema pcb442 observa-se que este cenario o QPSO+LKH foi o algoritmo mais
rapido. No entanto, as trés abordagens de otimizac¢do obtiveram o valor 6timo para a funcao
objetivo que é de 50778.

Baseado nos resultados de simulacdo para o problema Gr666 apresentados na Tabela 5-1
nota-se que o menor desvio padrao foi obtido pelo QPSO+LKH, mas a média dos resultados
da funcdo objetivo para o QPSO+LKH e LKH foi idéntica.

Quanto ao problema dsj1000, todos os algoritmos testados obtiveram o 6timo. No
entanto, em termos de convergéncia, o LKH apresentou a melhor média dos resultados para a
funcdo objetivo.

Em relagdo ao problema pr1002, os algoritmos de otimizacdao obtiveram o valor 6timo
para o PCV, mas o Alea+LKH foi o algoritmo mais rdpido. No caso do pcbl173, o
Alea+LLKH foi a abordagem de otimizacao com melhor média de valor obtidos para a funcdo
objetivo.

Para os problemas d1291 e ul817, o LKH foi o método com melhor média, mas
lembrando que o QPSO+LKH obteve o valor 6timo em pelo menos um dos 30 experimentos
realizados. Nota-se, também, que o Alea+LKH obtém o 6timo para o d1291, mas o melhor
resultado dele fica a 0,042% do 6timo para o problema ul817.

Para o PCV simétrico de maior porte testado nesta dissertacdo nota-se que o
QPSO+LKH foi o método com melhor e mais rapido que o Alea+LKH e o LKH.

Nas Figura 5.1 a 5.9 sdo apresentados os resultados em termos da convergéncia para os
resultados da Tabela 5-1 . A partir destas figuras, nota-se que o QPSO+LKH foi mais rapido
que o Alea+LKH, mas inferior quanto a convergéncia quando comparado ao LKH classico.

Na Figura 5.10 é mostrado a melhor rota encontrada para o problema teste pcb1173.
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Tabela 5-1. Resultados de Otimizagdo das Instancias para o PCV Simétrico.

Desvio

Instincia Método Minimo / (%) Média / (%) Maiaximo / (%) Mediana / (%) Padréo Tempo(s)
(Otimo)

swiss42 QPSO+LKH 1.273 0,000 1.273,000 0,000 1.273 0,000 1.273,0 0,000 0,00 =0

(1.273) Alea+LKH 1.273 0,000 1.273,000 0,000 1.273 0,000 1.273,0 0,000 0,00 =0

LKH 1.273 0,000 1.273,000 0,000 1.273 0,000 1.273,0 0,000 0,00 =0

Gr229 QPSO+LKH 134.602 0,000 134.615,533 0,010 134.616 0,010 134.616,0 0,010 2,56 1,8

(134.602) Alea+LKH 134.616 0,010 134.616,000 0,010 134.616 0,010 134.616,0 0,010 0,00 1,7

LKH 134.602 0,000 134.613,200 0,008 134.616 0,010 134.616,0 0,010 5,70 0,1

pcb442 QPSO+LKH 50.778 0,000 50.778,233 0,000 50.785 0,014 50.778,0 0,000 1,28 0,3

(50.778) Alea+LKH 50.778 0,000 50.778,233 0,000 50.785 0,014 50.778,0 0,000 1,28 2,5

LKH 50.778 0,000 50.778,233 0,000 50.785 0,014 50.778,0 0,000 1,28 0,8

Gr666 QPSO+LKH 294.358 0,000 294.444,667 0,029 294.476 0,040 294.476,0 0,040 52,63 15,9

(294.358) Alea+LKH 294.358 0,000 294.426,833 0,023 294.476 0,040 294.476,0 0,040 60,76 11,8

LKH 294.358 0,000 294.426,833 0,023 294.476 0,040 294.476,0 0,040 60,76 6,6

dsj1000 QPSO+LKH 18.660.188 0,003 18.664.570,200 0,026 18.681.851 0,119 18.660.183,0 0,003 8.944,22 34

(18.659.688)  Alea+LKH 18.660.188 0,003 18.666.030,933 0,034 18.682.099 0,120 18.660.183,0 0,003 9.914,04 25,26

LKH 18.660.188 0,003 18.664.537,133 0,026 18.681.851 0,119 18.660.183,0 0,003 8.961,00 28,16

Pr1002 QPSO+LKH 259.045 0,000 259.045,000 0,000 259.045 0,000 259.045,0 0,000 0,00 2,6

(259.045) Alea+LKH 259.045 0,000 259.045,000 0,000 259.045 0,000 259.045,0 0,000 0,00 1,1

LKH 259.045 0,000 259.045,000 0,000 259.045 0,000 259.045,0 0,000 0,00 2,8

pcb1173 QPSO+LKH 56.892 0,000 56.893,000 0,002 56.897 0,009 56.892,0 0,000 2,07 8,3

(56.892) Alea+LKH 56.892 0,000 56.892,333 0,001 56.897 0,009 56.892,0 0,000 1,29 1,3

LKH 56.892 0,000 56.893,000 0,002 56.897 0,009 56.892,0 0,000 2,07 9,2

d1291 QPSO+LKH 50.801 0,000 50.849,750 0,096 50.886 0,167 50.868,5 0,133 42,07 40,4

(50.801) Alea+LKH 50.801 0,000 50.843,500 0,084 50.886 0,167 50.843,5 0,084 45,43 40,2

LKH 50.801 0,000 50.830,100 0,057 50.886 0,167 50.801,0 0,000 39,60 79,8

ul817 QPSO+LKH 57.201 0,000 57.242,833 0,073 57.313 0,196 57.243,0 0,073 37,24 75,5

(50.201) Alea+LKH 57.225 0,042 57.246,250 0,079 57.272 0,124 57.245,5 0,078 16,06 93,1

LKH 57.201 0,000 57.237,083 0,063 57.272 0,124 57.236,5 0,062 17,33 117

F13795 QPSO+LKH 28.772 0,000 28.779,231 0,025 28.813 0,143 28.772,0 0,000 11,83 1310,33

(28.772) Alea+LKH 28.772 0,000 28.788,692 0,058 28.813 0,143 28.785,0 0,045 17,75 1787

LKH 28.772 0,000 28.808,846 0,128 28.881 0,379 28.813,0 0,143 27,93 2367,3
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x10° Minimo (Problema :fl3795)
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x 10° Minimo x Media (Problema :fI3795)
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5.3. Problemas Assimétricos

Na Tabela 5-2 s@o apresentados os resultados para os algoritmos: (i) QPSO+LKH, (ii)
Aleat + LKH e (iii) LKH, para 4 problemas teste de PCV assimétrico da TSPLIB. Da mesma
forma que na Tabela 5-1, na Tabela 5-2 usou-se a notacdo % para representar quantos % o
valor obtido esta distante do valor 6timo para o problema teste.

Nota-se pelos resultados da Tabela 5-2 que para os problemas ftv38 e rg443, todos os
algoritmos obtiveram o valor 6timo, mas o LKH foi o mais rdpido. No caso do ftv323, o

Alea+LLKH foi o algoritmo mais lento dos algoritmos testados.
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Tabela 5-2. Resultados de Otimizagdo das Instancias para o PCV Assimétrico.

Desvio.
Instancia Método Minimo / (%) Média / (%) Maximo / (%) Mediana / (%) Padrao Tempo(s)
(Otimo)
ftv38 QPSO+LKH 1.530 0,00 | 1.532,00 0,13 | 1.530,53 0,03 | 1.530,00 0,00 0,90 0,1
(1.530) Alea+LKH 1.530 0,00 | 1.532,00 0,13 | 1.530,33 0,02 | 1.530,00 0,00 0,76 0,1
LKH 1.530 0,00 | 1.532,00 0,13 | 1.530,20 0,01 | 1.530,00 0,00 0,61 =
ftv170 QPSO+LKH 2.755 0,00 | 2.755,00 0,00 | 2.755,00 0,00 | 2.755,00 0,00 0,00 0,1
(2.755) Alea+LKH 2.755 0,00 | 2.755,00 0,00 | 2.755,00 0,00 | 2.755,00 0,00 0,00 0,4
LKH 2.755 0,00 | 2.755,00 0,00 | 2.755,00 0,00 | 2.755,00 0,00 0,00 0,1
rg323 QPSO+LKH 1.326 0,00 | 1.327,73 0,13 | 1.328,00 0,15 | 1.328,00 0,15 0,70 29,1
(1.326) Alea+LKH 1.326 0,00 | 1.327,33 0,10 | 1.328,00 0,15 | 1.328,00 0,15 0,98 24,9
LKH 1.326 0,00 | 1.327,07 0,08 | 1.328,00 0,15 | 1.328,00 0,15 1,03 20,2
rg443 QPSO+LKH 2.720 0,00 | 2.720,00 0,00 | 2.720,00 0,00 | 2.720,00 0,00 0,00 163
(2.720) Alea+LKH 2.720 0,00 | 2.720,00 0,00 | 2.720,00 0,00 | 2.720,00 0,00 0,00 164
LKH 2.720 0,00 | 2.720,00 0,00 | 2.720,00 0,00 | 2.720,00 0,00 0,00 55
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Minimo x Média (Problema rbg443)
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Figura 5.13. Instancia rbg443 (Minimo e Média).

5.4. Execucoes Embarcadas na FPGA

Devido a limitacdes de memdria RAM, ndo € possivel executar testes com instancias
com muitos vértices. No entanto foram escolhidas duas instancias do TSPLIB para execugdes
em plataforma embarcada. Uma instancia simétrica contento 42 vértices (swiss42) e uma
instancia assimétrica contendo 170 vértices (ftv170). Na Tabela 5-3 sdo apresentados os

resultados das instancias para o PCV embarcado na FPGA.

Tabela 5-3. Resultados das Instancias em Execucdes Embarcadas.

Minimo / Média / Maximo / Mediana / Desvio.

Instancia Método (%) (%) (%) (%) Padrao  Tempo(s)
(Otimo)

swiss42 QPSO+LKH | 1.273 0 1.273 0 1.273 0 1.273 0 0 2,1

(1.273) Alea+LKH 1.273 0 1.273 0 1.273 0 1.273 0 0 2,4

LKH 1.273 0 1.273 0 1.273 0 1.273 0 0 1,8

ftv170 QPSO+LKH | 2.755 0 2755 0 2755 0 2755 0 0 43,2

(2.755) Alea+LKH 2755 0 2755 0 2755 0 2755 0 0 45,8

LKH 2755 0 2755 0 2755 0 2755 0 0 43
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

“Os Algoritmos com complexidade polinomial sdo aceitos como de origem de
problemas soliveis na pratica e, portanto, algoritmos computacionalmente viaveis” [LEWO0O0].
Os problemas, como o do caixeiro viajante, apresentam algoritmos cuja complexidade ndo é
limitada por um polindmio. Para problemas desse tipo, o espaco das solu¢des cresce de forma
explosiva a medida que a quantidade de cidades cresce e, portanto seus algoritmos sao
computacionalmente invidveis.

A Otimizagao utilizando outras abordagens recentes como uso de conceitos de enxame
de particulas e mecanica quantica em problemas de PCV sao métodos de otimizagao baseados
na simulacdo da interac@o social entre os individuos em uma populacdo. Nela, cada elemento
desloca-se em um hiperespago, atraido por posi¢des(solugdes promissoras) que ele considera
promissoras. Essas posi¢cdes promissoras sao, por exemplo, a melhor posicdo que ele obteve e
a melhor posi¢do observada na sua vizinhanca.

A heuristica Lin-Kernighan € considerada um dos métodos mais eficazes para gerar
solugdes 6timas ou proximo-do-otimo para o PCV simétrico. Entretanto, o projeto e a
execu¢do de um algoritmo baseado nesta heuristica ndo € trivial. H4 muitas decisdes do
projeto e de execucdo que devem ser feitas, e a maioria de decisdes tém uma influéncia
significativa no seu desempenho [HELOO].

Assim como a heuristica Lin-Kernighan, a metaheuristica QPSO apresenta varios
parametros de configuragdo e implementacdo que afetam diretamente a desempenho do
algoritmo proposto. Mesmo ndo tendo apresentando resultados satisfatério para instancia
pequenas do problema com poucas cidades (<1000), o algoritmo apresenta resultados
promissores para instancias maiores (superiores as 1000 cidades), faixa cuja qual LKH nao
produz resultados tao eficientes [NGUO7].

Novas investigacdoes podem ser realizada, variando os parametros do algoritmo QPSO
e assim adequé-los a cada uma das instancias a ser testada. Pode variar o tamanho da
populacdo, numero de iteracdes e obviamente o LIP, isto provavelmente levaria a uma

melhora de desempenho ja que cada problema, mesmo com fung¢do objetivo igual, apresenta
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variacdo de comportamento. Pode-se, por exemplo, ter instancias onde -clusterizagdes
funcionam bem como € o caso do algoritmo proposto por [NET99].

Mesmo de elevada complexidade computacional os algoritmos apresentados neste
trabalho puderam ser implementados e testados em ambiente embarcacdo constituido de um
processador soft core (MicroBlaze) implementando em uma FPGA com sistema uCLinux
kernel 2.4. Entretanto foi evidente a perda de desempenho quando falamos em tempo de
execugdo foi evidente, porém a qualidade dos resultados se manteve. Isto porem viabiliza a
utilizagdo de sistemas embarcados para resolucdo de instancias pequenas de problemas de
otimizagdo, substituindo assim o PC convencional em tarefas onde tempo de resposta possa
ser tolerado. Pode se ainda pensar em paralelismo e processamento distribuido, onde teria-se
varios sistemas embarcados, por exemplo, placas RC200, se comunicado via interface
ethernet cooperando mutuamente para resolver um determinado problema.

Deve-se ainda salientar o desenvolvimento de novas técnicas quanticas inspiradas
utilizando simulagcdo computacional. Um computador quantico € um dispositivo que executa
célculos fazendo uso direto de propriedades da mecanica quantica, tais como sobreposi¢ao e
emaranhamento. Teoricamente, computadores quanticos podem ser implementados e o mais
desenvolvido atualmente trabalha com poucos qubits de informagao. Além disso, pensa-se na
possivel utilizagdo de algoritmos quanticos como algoritmo de Shor e Grover para

implementacdo de técnicas futuras para problemas de otimizacao.
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