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Resumo

Este trabalho apresenta a Arquitetura MultiAgentes para Metaheuristica versao
1.0 (AMAM v1.0), proposta para a solugdo de problemas de otimizagdo combi-
natoria utilizando metaheuristicas. Esta arquitetura combina diversas metaheuris-
ticas, sendo cada uma delas definida como um agente auténomo, capaz de realizar
a exploragao do espaco de busca de um problema. O ambiente de atuacao da ar-
quitetura é o espaco de busca do problema em analise. Os agentes presentes na
estrutura da arquitetura podem ser instanciados em diferentes configuragoes para a
busca da solu¢ao do problema em questao. O comportamento da arquitetura é ava-
liado pela solucao do Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo.
Para a solugao deste problema, como forma de experimento, a arquitetura imple-
menta, em forma de agentes, as metaheuristicas Algoritmo Genético, Iterated Local
Search e Variable Neighborhood Search, bem como algumas variagoes de métodos
de Busca Local, Construtores de Solucoes e das técnicas de busca particulares de
cada metaheuristica implementada. Os resultados computacionais comprovam que
a combinacao de mais de um agente metaheuristico aumenta a eficiéncia da arquite-
tura, gerando, assim, resultados que sao comparéveis aos melhores encontrados na
literatura para a solucao do problema tratado.

Palavras-Chave: Metaheuristicas Cooperativas, Problemas de Roteamento de Veicu-
los, Multiagentes, Otimizacao Combinatoria.
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Abstract

This dissertation presents the Multi-Agent Architecture 1.0 version (MAM 1.0) , pro-
posed for solving combinatorial optimization problems using metaheuristics. This
architecture combines several metaheuristics, each one defined as an autonomous
agent, capable to accomplish the exploration of the search space of a problem. The
environment under which the architecture is acting is the search space of the prob-
lem under analysis. The agents in the structure of the Architecture can be set up in
different ways for searching the solution of the problem in question. The proposed
architecture is evaluated by solving the Vehicle Routing Problem with Time Win-
dows. To solve this problem, the architecture implements, in the form of agents,
the metaheuristics Genetic Algorithm, Iterated Local Search and Variable Neigh-
borhood Search as well as some variations of methods of Local Search, Constructors
of Solutions and of the search techniques peculiar of each implemented metaheuris-
tic. The computational results show that the combination of more than one agent
metaheuristic increases the efficiency of the architecture, generating, like this, re-
sults that are comparable to the best ones found in the literature for the addressed
problem.

Keywords: Cooperative Metaheuristics, Vehicle Routing Problem, Multiagents,
Combinatorial Optimization.
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Capitulo 1

Introducao

Problemas de otimizagao combinatoéria tém recebido grande atengao de pesqui-
sadores, em especial devido a suas fortes ligagoes com aplicagoes do cotidiano. Ao
lado disso, esta atencao de pesquisadores também se deve as caracteristicas destes
problemas, quanto a dificuldade de determinacao de solugoes de boa qualidade com
um baixo custo computacional.

Assim, ao lado da continuidade do desenvolvimento de técnicas tradicionais de
solugao destes problemas, envolvendo métodos de programagcao matematica, novas
técnicas de solugao tém se estabelecido ou sido propostas, principalmente envolvendo
conceitos inovadores no campo computacional.

Deste modo, técnicas heuristicas de solucao desta classe de problemas de otimiza-
¢ao sao hoje fortemente utilizadas, com sucesso, para a busca de solu¢oes de proble-
mas de maior porte, envolvendo grande niimero de varidveis e restrigoes, nos quais
as técnicas de programagao exata ainda nao obtém bons resultados. Ao lado disso,
o uso de conceitos derivados de inteligéncia artificial tém se mostrado campo de
pesquisa de forte interesse, com a aplicagao, por exemplo, de estruturas computa-
cionais na forma de agentes de software para a busca de solugoes de problemas de
otimizacao combinatoria.

As metaheuristicas sao algoritmos aproximados que combinam algoritmos cons-
trutivos, estratégias de busca local, estratégias para escapar de 6timos locais, dentre
outras caracteristicas. Estes algoritmos sao amplamente utilizados na resolucao de
problemas de otimizag¢ao combinatoria, sendo que a maioria destes sao considerados
algoritmos dificeis de resolver, classificados como NP-Dificil (veja (Cormen et al.,
2002), (Osman e Laporte, 1996) e (Ziviani, 2007)).

Desenvolvimentos importantes também se dao no uso de computacao paralela
e no desenvolvimento de algoritmos metaheuristicos que emulam conceitos da na-
tureza, como as metaheuristicas de colonia de formigas, enxame de particulas, saltos
de ras e algoritmos evolutivos. Deve-se ressaltar que um dos problemas que tém sido
mais estudados e utilizados como meio de desenvolvimento de novas técnicas de re-
solucao de problemas é o Problema de Roteamento de Veiculos, em especial em sua
versao envolvendo Janelas de Tempo.

Os avancos recentes na area de sistemas multiagentes, agregado aos conceitos
de agentes inteligentes e automatos interagindo juntos com um objetivo comum,
colocam a necessidade de simplificacao e padronizacao destes conceitos visando me-
lhorias e facilidades no desenvolvimento de sistemas de agentes inteligentes (Weiss,



1.1  Objetivos 2

1999).

Devido a grande dimensao dos problemas tratados, a tarefa de encontrar boas
solugoes no espaco de solucoes factiveis do problema se torna muito mais facil se
estes agentes inteligentes cooperarem uns com os outros. Esta necessidade de coope-
racao vem se afirmando cada vez mais como uma técnica de grande interesse, prin-
cipalmente em conjunto com a metodologia de sistemas multiagentes, que segundo
(Wooldridge, 2002), sao sistemas compostos de multiplos elementos computacionais,
definidos como agentes, em constante interacao.

Em sistemas multiagentes, é extremamente importante que exista uma certa
cooperacao entre todos os agentes que atuam no mesmo ambiente, na tentativa de
ampliar o espaco de busca individual e possibilitar melhor resultado global.

No presente trabalho, o interesse de estudo se concentra na aplicacao de téc-
nicas de cooperacao entre Agentes metaheuristicas para a resolugao de problemas
de otimizacao combinatoria. Deste modo, este trabalho se coloca como analise e
continuidade de (Silva, 2007), em que a versao inicial da arquitetura AMAM foi
apresentada.

Em seu trabalho intitulado “Modelagem de uma arquitetura multiagente para a
solugao, via metaheuristicas, de problemas de otimiza¢ao combinatoria” (AMAM),
(Silva, 2007) define a versao inicial da arquitetura AMAM como um framework
para combinar diversas metaheuristicas, sob a forma de Agentes de software, para a
solugao de problemas de otimizacao combinatéria. O framework proposto propor-
ciona uma estrutura hibrida de metaheuristicas, possibilitando a insercao de diversas
metaheuristicas para trabalhar em um mesmo ambiente. Para a comunicagao entre
os Agentes presentes na Arquitetura AMAM, (Silva, 2007) propos a definigao de
uma estrutura de simples trocas de sinais entre os mesmos, indicando caminhos que
deveriam ser evitados, pois apresentam fortes evidéncias que levam a solucoes ruins.
Esta estratégia possibilita uma comunicagao direta entre os Agentes metaheuristicas
mas nao proporciona cooperacao entre os mesmos, no sentido de obter ganhos nos
resultados encontrados através da troca de informacgoes relevantes para a obtencao
de boas solugoes para problemas de otimizag¢ao combinatoria.

Para que os Agentes presentes na Arquitetura AMAM proposta por (Silva, 2007)
trabalhem conjuntamente, na forma de uma equipe (uma das caracteristica de Sis-
temas Multiagentes), é necessario a defini¢do de uma estrutura eficiente de coope-
racao entre estes Agentes.

Assim, o presente trabalho apresenta, como contribuicao, além de uma andlise
de insercao de novos Agentes Metaheuristicos na Arquitetura AMAM, uma estru-
tura cooperativa entre os Agentes, que define regras e negociagoes para a troca de
informacoes relevantes para auxiliar os Agentes presentes na Arquitetura na busca
por melhores solugoes para problemas de otimizagao combinatoria.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é a definicao de uma estrutura cooperativa
entre metaheuristicas, aplicada a Arquitetura MultiAgentes para Metaheuristicas
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(AMAM), primeiramente proposta em (Silva, 2007), para resolu¢do do Problema
de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo. Neste sentido, este trabalho se
coloca como uma continuidade e uma critica ao trabalho de (Silva, 2007).

Geralmente, em sistemas de metaheuristicas cooperativas, cada metaheuristica
é definida como um agente em busca de regides promissoras no espaco de busca do
problema. Sendo assim, a estrutura proposta neste trabalho pode ser considerada
como uma Arquitetura Multiagentes Metaheuristicos Cooperativos para Resolucao
de Problemas de Otimizacao Combinatoria.

Esta Arquitetura Multiagentes Metaheuristicos Cooperativos tem como principal
objetivo guiar estes agentes metaheuristicas na exploracao e diversificacao do espaco
de busca, visando melhorar seus resultados e/ou tempo de busca por regides ainda
mais promissoras. Além disso, visa também integrar diversas metaheuristicas de
forma cooperativa, e verificar até que ponto esta cooperagao traz beneficios para a
resolucao do problema.

A idéia principal desta cooperacao é o compartilhamento de informagoes, uti-
lizando uma estratégia de memoria adaptativa compartilhada, que, por sua vez,
armazena, gerencia e distribui estas informacoes de forma inteligente e eficiente.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para que este objetivo geral seja alcancado, é necessario atingir objetivos especi-
ficos:

(1) Analisar e testar todos os aspectos de desenvolvimento da Arquitetura Multi-
Agentes para Metaheuristicas apresentada em (Silva, 2007), com o objetivo
de compreender todas as caracteristicas de funcionamento e desenvolvimento
desta arquitetura.

(ii) Uma revisao de literatura sobre os temas envolvidos neste trabalho: analise,
projeto e desenvolvimento das principais técnicas de metaheuristicas coopera-
tivas usadas na resolucao de problemas de otimizacao combinatoria;

(iii) Conhecer e implementar as principais metaheuristicas, mas principalmente as
mais utilizadas na resolu¢ao do problema de roteamento de veiculos com janela
de tempo.

(iv) Implementacao desta estrutura de comunicac¢ao/cooperacao de metaheuristicas
para testar e validar a estrutura.

v) Analise e comparacao dos resultados com os melhores resultados encontrados
parag
na literatura para este tipo de problema.

1.2 Justificativa

Os problemas de otimizagao combinatéria de classe NP-dificil sao problemas
complexos para os quais nao existem, até o momento, algoritmos que os resolvam
em tempo polinomial. A abordagem mais amplamente utilizada na literatura para
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resolver este tipo de problemas é por métodos heuristicos, que possuem féacil im-
plementacao e conseguem encontrar “boas” solu¢oes com tempo computacional re-
duzido.

Com a grande evolucao dos computadores e conseqiientemente das redes de com-
putadores, areas como Sistemas Distribuidos e Inteligéncia Artificial Distribuida
passam a ter importancia significativa no estabelecimento de novos paradigmas de
solugao de problemas. Uma destas formulagoes é a utilizacao simultanea de dife-
rentes técnicas para a busca de melhores solucoes de problemas como os citados
problemas de classe NP-dificil.

No presente trabalho, cada técnica de solu¢ao, na forma de metaheuristica, é
tratada como um agente de software. Problemas reais, de forma geral, possuem
grandes dimensoes e alta complexidade para serem resolvidos por um tnico agente,
pois estes sao limitados em sua “esfera de influéncia”. A adocao de sistemas mul-
tiagentes busca suprir estas dificuldades, em especial quando na forma de sistemas
cooperativos.

Em sistemas multiagentes, para que estas agoes possam ser organizadas e o
objetivo comum alcancado, devem existir arquiteturas de coordenacao e cooperacao.
E com a cooperaciao que os agentes poderao ampliar seus espacos de busca, através
da troca de informagoes que cada agente consegue individualmente através de sua
esfera de influéncia. Com a utilizagao de técnicas cooperativas os agentes conseguem
visualizar uma area de busca muito maior, obtendo mais diversificagao nas solugoes
encontradas. E, neste sentido, este trabalho propoem a definicao de uma estrutura
cooperativa entre metaheuristicas.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento deste trabalho e definicao da estrutura de cooperacao
é preciso inicialmente identificar todos os componentes envolvidos neste processo.
Neste sentido, as principais propostas de estruturas de cooperagao devem ser ana-
lisadas para fornecer fundamentos e técnicas adequadas para a elaboracao desta
estrutura de cooperagao.

Uma revisao de literatura, relacionada a metaheuristicas cooperativas, permitira
identificar e distinguir as diferentes técnicas de cooperagao e as principais meta-
heuristicas utilizadas para este proposito.

Apos anélise e projeto da estrutura de metaheuristicas cooperativas, serao ana-
lisados seu correto funcionamento e performance com relacao a resultados, para
verificar sua eficiéncia e validacao de seus objetivos. Na implementacgao e execugao
destas aplicacoes sera utilizada a plataforma Java, versao J2SE 5.0, utilizando o
IDE Eclipse, versao 3.4.

A anélise dos resultados obtidos nos testes destas aplicagoes permitira a avaliacao
do desempenho da arquitetura e sua possivel validagao.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma. No capitulo 2 sao descri-
tas as caracteristicas das principais heuristicas e metaheuristicas para resolucao de
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problemas de otimizagao combinatoria; no capitulo 3 é realizada revisao de literatura
a respeito de heuristicas cooperativas e hiperheuristicas; o capitulo 4 apresenta as
principais caracteristicas de Sistemas Multiagentes e seus principais componentes,
bem como uma revisao de literatura a respeito de propostas que utilizam Sistemas
Multiagentes; no capitulo 5 é apresentada a Arquitetura AMAM, suas derivagoes
e a estrutura cooperativa proposta para esta arquitetura; o capitulo 6 descreve os
experimentos computacionais realizados com a arquitetura AMAM, além dos seus
resultados e anélise. Finalmente, o capitulo 7 conclui este trabalho e apresenta
perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Heuristicas e Metaheuristicas

2.1 Caracterizacao Geral

A grande maioria dos problemas que conhecemos e estudamos sao classificados,
em termos de complexidade computacional, como problemas polinomiais, pois po-
dem ser solucionados através de algoritmos deterministicos em tempo polinomial,
tendo, geralmente, funcao de complexidade computacional O(p(n)), sendo p(n) um
polinémio, ou, por outro lado, como problemas nao-polinomiais, que podem ser
solucionados através de algoritmos nao-deterministicos em tempo polinomial tendo,
geralmente, fun¢ao de complexidade O(c™), para ¢ > 1 (Ziviani, 2007) (Hoos e
Stiitzle, 2005).

Os problemas de Otimizacao Combinatoria sao classificados, em sua maioria,
como problemas nao-polinomiais em termos da complexidade computacional dos
algoritmos que os solucionam, sendo considerados algoritmos dificeis de resolver e
classificados como problemas de classe NP-dificil (Osman e Laporte, 1996). Esta
classe de problemas pode ser solucionada por algoritmos nao-deterministicos em
tempo polinomial.

Para a solucao de problemas desta classe, uma ferramenta importante tém sido
os procedimentos heuristicos. Diversas defini¢oes sao encontradas na literatura a
respeito desta classe de algoritmos.

Do ponto de vista etimologico, a palavra “Heuristica” advém do verbo grego
“heuriskein” (evpiokewr), que significa “buscar” ou “encontrar”.

Em termos computacionais, as heuristicas sao algoritmos nao-deterministicos,
com capacidade de tomar decisoes sobre estratégias de busca, geralmente usadas
para guiar o processo de busca de solugoes para um determinado problema, ou seja,
sao algoritmos aproximados que combinam algoritmos construtivos com estratégias
de busca local, e nao garantem a solugao 6tima do problema, mas geralmente, en-
contram boas solugoes (Hoos e Stiitzle, 2005).

As metaheuristicas sao algoritmos aproximados que combinam algoritmos cons-
trutivos, estratégias de busca local, estratégias para escapar de 6timos locais, dentre
outras caracteristicas. Estes algoritmos sao amplamente utilizados na resolucao de
problemas de otimiza¢ao combinatoéria (Roli e Milano, 2001). Em linhas gerais, as
metaheuristicas sao compostas de estratégias de alto nivel para explorar o espaco
de busca usando diferentes técnicas de busca.

O termo Metaheuristica deriva da composi¢gao de dois termos gregos: a palavra
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“Heuristica”, proveniente do verbo “heuriskein”, que significa “buscar” ou “encontrar”;
e o prefixo “Meta”, que significa “além de” ou “em um nivel superior” (Pelta, 2005).

Osman e Laporte (1996) apresentam um conceito de metaheuristicas que se ade-
qua corretamente aos interesses deste trabalho:

“Uma metaheuristica é definida como um processo de geragao iterativo,
que guia uma heuristica subordinada, pela combinacao de diferentes con-
ceitos inteligentes para explorar e expandir o espaco de busca. Estratégias
de aprendizagem sao usadas para estruturar informacoes com a finalidade
de encontrar de forma eficiente solugoes prorimas do otimo.”

Em (Blum e Roli, 2003) sao apresentadas algumas propriedades fundamentais
acerca de metaheuristicas, que seguem:

(1) Metaheuristicas s@o estratégias que guiam o processo de busca;

(ii) O objetivo é explorar eficientemente o espago de busca para encontrar solugoes
(proximas de) 6timas;

(iii) Técnicas que constituem algoritmos de metaheuristicas variam de um simples
procedimento de busca local a processos complexos de aprendizagem:;

(iv) Metaheuristicas sao algoritmos aproximados e normalmente nao-deterministi-
COS;

(v) Elas devem incorporar mecanismos para evitar ficar presas em areas limitadas
do espago de busca;

(vi) Metaheuristicas nao sao voltadas para a solugao de problemas especificos;

(vii) Metaheuristicas podem usar estratégias especificas de heuristicas para atingir
um nivel superior na diversificagao da busca;

(viii) Muitas metaheuristicas avangadas usam experiéncias de busca (baseadas em
algum tipo de memoria) para guiar sua busca.

Dois conceitos muito importantes em metaheuristicas sao intensificagao e diver-
sificagao. Segundo Blum e Roli (2003) e Hoos e Stiitzle (2005), estes sdo os pontos
principais que determinam o comportamento de uma metaheuristica, caso um equi-
librio dindmico seja estabelecido entre eles. A diversificacao é expressa pela explo-
ragao do espaco de busca, em termos do aumento do niimero de solucoes diferentes
encontradas através de variadas técnicas que sao utilizadas. A intensificacao implica
na exploracao exaustiva da vizinhanca de uma solugao, resultando, geralmente, em
um 6timo local.

Assim, de forma objetiva, a principal finalidade das metaheuristicas é guiar a ex-
ploracao do espago de busca utilizando diversas estratégias. Neste sentido, considere
um problema de otimizac¢ao combinatoria, definido por um conjunto de variaveis
X = {xy,29,...,2,}; um conjunto de restrigdes sobre as variaveis; e uma fungao
objetivo. O espago de busca § é, entao, o conjunto de todas as solugoes s factiveis
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para o problema, ou seja, o conjunto de todas as solugoes que satisfazem o conjunto
de restri¢oes (Birattari et al., 2001).

Neste ponto, é importante diferenciar métodos heuristicos quanto a forma como
geram solugoes de um determinado problema, ou seja, distinguir entre heuristicas
construtivas e heuristicas de busca local. Uma heuristica construtiva tem a func¢ao
de construir solucoes para um determinado problema, situando-as em um ponto do
espaco de busca, i.e., tem a funcao de encontrar uma solucao factivel para o pro-
blema. Estas heuristicas, geralmente, constroem as solugoes de forma incremental,
ou seja, geram a solugao adicionando a ela um elemento de cada vez, sendo este
elemento, por sua vez, uma variavel do problema. Ja as heuristicas de busca lo-
cal, também conhecidos como métodos de melhoramento iterativo, partem de uma
solucao inicial, pertencente ao espaco de busca de um determinado problema, e
buscam substituir esta solucao por uma solucao melhorada, pertencente a uma vi-
zinhanca desta solucao.

Uma vizinhanca ou uma estrutura de vizinhanca é uma funcio N : S — 25
que associa a cada s € S um conjunto de vizinhos N(s) € S. Neste caso, o
conjunto N (s) é chamado de vizinhanca de s. Neste sentido, o conceito de vizinhanga
indica solugoes passiveis de serem determinadas fruto de uma simples busca, ou
seja, solugoes que, através de um tinico movimento (adigao, remog¢ao ou modifica¢ao
de um ou mais podem componentes da solu¢do), podem ser convertidas umas nas
outras. Por exemplo, no caso do Problema de Roteamento de Veiculos, a troca de
duas cidades clientes em uma solucao determina a obtencao de uma solucao vizinha
a corrente (Hoos e Stiitzle, 2005) (Blum e Roli, 2003).

As metaheuristicas também possuem estratégias para escapar de 6timos locais.
Estas estratégias sao particularidades de cada metaheuristica e serao tratadas nas
secoes 2.3 e 2.4. Sao estas estratégias para escapar de 6timos locais que diferem as
metaheuristicas das heuristicas, sendo que estas tultimas nao possuem tal habilidade.

A diferenciacao entre pontos de 6timo local e pontos de 6timo global de um
dado problema de otimizacao esté associada a vizinhanca considerada. A figura 2.1
ilustra o comportamento de uma fungao continua e um ponto de 6timo local e outro
de 6timo global de um problema de minimizacao. Observe que o ponto de 6timo
local ¢ um valor minimo para sua vizinhanca, enquanto o ponto de 6timo global
representa um valor minimo para todo o conjunto de solucoes factiveis do problema
em tela.

2.2 Classificacao de Metaheuristicas

As metaheuristicas podem ser classificados de varias formas, de acordo com ca-
racteristicas particulares a serem enfatizadas. Uma classificacao importante, ap-
resentada a seguir, se refere a forma como os métodos foram desenvolvidos e sua
relagao com processos biologicos:

e métodos “inspirados na natureza™ neste caso se incluem metaheuristicas que
tém origem em processos naturais (bioldgicos ou ndo) ou emulam tais proces-
sos. Podem ser incluidos nesta classe as metaheuristicas Algoritmo Genético,
Colonia de Formigas, Enxame de Particulas, Saltos de Ras e Simulated An-
nealing, dentre outras, além de suas diversas variagoes.
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Otimo Local

Funcao de Avaliacio

Otimo Global

Espaco de Busca

Figura 2.1: Otimo Local e Otimo Global de um problema de minimizacio de uma
funcao continua.

e métodos “nao inspirados na natureza”: neste caso sao incluidas as metaheuris-
ticas que nao possuem relacao ou nao tém origem em processos naturais,
quais sejam, metaheuristicas como Busca Tabu, Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable Neighbor-

hood Search (VNS), dentre outras, incluindo suas variagoes.

Esta classificagdo, segundo Blum e Roli (2003), é fragil, pois, de um lado, torna-se
dificil classificar um certo algoritmo como associado a uma destas classes; de outro,
ela nao consegue incluir o caso de algoritmos que possuem caracteristicas tanto
naturais quanto nao-naturais. Nesta tultima situagao, estao postos os algoritmos
hibridos.

Uma outra classificagao diz respeito a forma de evolucao dos algoritmos, ou
melhor, do niimero de solugoes com as quais lidam ao mesmo tempo.

e métodos “baseados em populagao™ utilizam de um conjunto de solugbes (de-
nominada “populagao de solugoes”) em seu processo de busca, aplicando suas
caracteristicas nestas solucoes até o final de sua operacao e determinando a
evolugao de um conjunto de pontos no espago de busca. Estes métodos, geral-
mente, sao inspirados na natureza. Alguns exemplos sao as metaheuristicas
Algoritmos Genéticos, Colonia de Formigas, Enxame de Particulas e Saltos de
Ras, dentre outras.

e métodos de “trajetoria” ou de “ponto tinico”: estes métodos utilizam uma tnica
solucao no processo de busca, aplicando todas as suas caracteristicas nesta
mesma, solucao até o final de sua operagao. Incluem-se neste caso as meta-
heuristicas de Busca Tabu, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP), [terated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS)
e Sitmulated Annealing, dentre outras.

Esta forma de classificacao é a que mais se adequa aos interesses deste trabalho,
pois, além de permitir uma clara descricao do comportamento da metaheuristica,
abre-se também para o tratamento de algoritmos hibridos, incluindo caracteristicas
tanto de métodos populacionais quanto de métodos de trajetoria.

A seguir, sao descritos os principais métodos de busca para problemas de otimiza-
¢ao, classificados de acordo com as defini¢coes postas acima.
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2.3 Meétodos de Trajetoéria

Esta secao revisa os principais métodos de trajetoria. Ela se inicia com a apresen-
tagao de um método de busca local simples, que contém a formulagao basica de um
procedimento de busca na forma de trajetoria. Em seguida, sao apresentadas estru-
turas mais complexas, na forma de metaheuristicas para a solucao de problemas de
otimizagao.

2.3.1 Meétodo de Busca Local Simples

O Método de Busca Local Simples procura, a cada iteracao, uma solu¢gao melhor
que a solucao corrente do problema. Esta caracteristica é normalmente chamada
de “melhoramento iterativo”, sendo que melhora a solucao a cada iteragao até que
algum critério de parada seja satisfeito (Blum e Roli, 2003).

Este método é baseado na busca em vizinhanca. Partindo de uma solucao inicial,
ele procura pelo melhor vizinho, de acordo com a funcao objetivo do problema. O
pseudo-algoritmo deste método é apresentado na figura 2.2.

Algoritmo Busca_Local _Simples(-)
1 inicio

2 s «— Gera_ Solucao_Inicial(-);
3 repita

4 s < Melhora(s, N (s));

) até que nao consiga melhorar s;
6 fim.

Figura 2.2: Pseudo-algoritmo Busca Local Bésica.

Neste pseudo-algoritmo, s recebe uma solucao inicial. Em seguida, transfor-
magoes de movimentos a partir de s na vizinhanca N (s) sdo realizados pela fungao
Melhora(s, N (s)), para visitar outras solugoes em busca de solu¢oes melhores que a
existente, até que um critério de parada seja satisfeito. A fungao N (s) ¢ uma fungao
de vizinhanca do problema tratado.

2.3.2 Simulated Annealing

No processo de recozimento (annealing) de metais, o metal é aquecido a altis-
simas temperaturas e resfriado posteriormente. O resfriamento rapido conduz a
micro-estrutura do metal a um estado aleatériamente instavel, mas, por outro lado,
se este resfriamento for lento, pode conduzir a um ponto de equilibrio caracterizado
por produtos mais estéveis e estruturalmente fortes (Kirkpatrick et al., 1983).

(Kirkpatrick et al., 1983) propuseram que a simulagao desse processo poderia ser
usada em problemas de otimizacao combinatoria na busca por melhores solucoes,
onde os estados possiveis de um metal correspondem a solugoes do espaco de busca
do problema de otimizagao.

No processo de recozimento, a micro-estrutura do metal passa por varios estados
possiveis e a energia em cada estado pode ser comparada com o valor da fungao
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objetivo em problemas de otimizac¢do. A energia minima (ou méxima) corresponde
a solugao 6tima, local ou global. A figura 2.3 ilustra este procedimento para um
problema de minimizacao.

Algoritmo Simulated Annealing(-)

1 inicio

2 sp «— Gera_ Solucao_Inicial(-);

3 T — Ty;

4 enquanto Critério de Parada nao satisfeito;
5 s' «— Gera_Vizinho(s);

6 se f(s') < £(s)

7 s« s';

8 senao

9 Aceita s' como nova solugao, com probabilidade p(T, s, s);
10 fim se;

11 atualiza T

12 fim enquanto;

13 fim.

Figura 2.3: Pseudo-algoritmo Simulated Annealing.

No pseudo-algoritmo apresentado na Figura 2.3, o processo de busca inicia com
uma solucao inicial para o problema de minimizacao a ser resolvido. A partir deste
ponto, o pseudo-algoritmo entra em um loop que sera executado até que algum
critério de parada seja satisfeito, da seguinte forma: s’ recebe um vizinho definido
por uma estrutura de vizinhanga do Simulated Annealing em s. Caso s’ apresente
uma melhora com relacao a s, s’ passa a ser a nova solucao, caso contrario, s’
pode vir a ser a nova soluc¢ao de acordo com uma funcao probabilistica que leva
em consideracao os valores de s, s’ e o parametro de temperatura 7. Apos esta
definicao de nova solucao, o parametro 1" é atualizado de acordo com caracteristicas
de movimentos e aceitacao do método Simulated Annealing.

2.3.3 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu - Tabu Search - tem como principais caracteristicas,
memoria adaptativa e estratégias de busca baseadas em memoria. Proposta por
(Glover, 1986), a Busca Tabu aceita movimentos de piora da solugao a fim de escapar
das armadilhas dos 6timos locais.

A idéia da metaheuristica Busca Tabu é utilizar, junto & busca local, uma
Lista Tabu de movimentos para armazenar as tltimas solugoes visitadas ou solugoes
proibidas.

Como em todo processo de busca, este comeca com uma solugao inicial e, a
cada iteracao, explora a vizinhanca da solucao corrente. Novas solucoes sao geradas
através da busca local e a cada iteragao, usa-se uma Lista Tabu que armazena as
solugoes ja visitadas, possibilitando, assim, uma espécie de perturbacao na solugao,
sem permitir que solucoes ja visitadas se repitam, para diversificar as solugoes e
a tentativa de escapar de 6timos locais. Se o tamanho méaximo da Lista Tabu for
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Algoritmo BuscaT abu(-)

1 inicio

2 so «— Gera_Solucao Inicial(-);

3 Inicializa _Lista_Busca Tabu(LT);

4 enquanto Critério de Parada nao satisfeito;
5 Determine melhor vizinho que use um movimento nao pertencente a LT,
6 s «— Melhor Vizinho;

7 Atualiza_Lista_Tabu(LT);

8 Atualiza__Melhor _Solucao(s);

9 fim enquanto;

10 fim.

Figura 2.4: Pseudo-algoritmo Busca Tabu.

atingido, e nao for encontrado um movimento de melhora, pode-se aceitar a solugao
corrente ou aumentar o tamanho da Lista Tabu, produzindo saltos no espaco de
busca, na tentativa de encontrar melhores solugoes.

Como ilustrado na figura 2.4, o pseudo-algoritmo Busca Tabu gera uma solugao
inicial e através dela a Lista Tabu. Enquanto algum critério de parada nao for satis-
feito (o critério de parada pode ser o ntimero maximo de iteragoes ou a quantidade
de iteragoes sem melhora), é gerada uma Lista de Movimentos Permitidos que per-
tencem a vizinhanca da solucao atual e que nao violam a Lista Tabu. A nova solugao
atual seré obtida da melhor solucao encontrada na Lista de Movimentos Permitidos
e por fim a Lista Tabu sera atualizada, de acordo com a vizinhang¢a da nova solucao
atual.

2.3.4 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure ou Procedimento de
Busca Gulosa Adaptativa Aleatoria) é uma metaheuristica de solugdes aproximadas
para problemas de otimizagao combinatoria. Este procedimento foi proposto em Feo
e Resende (1995), referéncia na qual uma descricdo mais detalhada deste método
deve ser buscada.

A metaheuristica GRASP é um processo iterativo, em que cada iteragao consiste
em duas fases distintas, a fase de construcao e a fase de busca local. Na fase
de construgao, em que uma solucao inicial factivel é gerada, uma lista restrita de
candidatos a fazer parte da solucao é gerada iterativamente elemento por elemento.
Esta lista contém um conjunto reduzido de elementos candidatos a pertencer a
solugao. Como os beneficios associados a cada elemento sao atualizados a cada
iteragao, esta heuristica é também chamada de heuristica adaptativa (Blum e Roli,
2003). Na fase de busca local, é pesquisado um 6timo local na vizinhanga da solu¢ao
inicial que foi gerada por elementos aleatoérios da lista restrita de candidatos. O
método GRASP retorna como resultado a melhor solugao encontrada dentre todas
as iteragoes realizadas. A figura 2.5 apresenta um pseudo-algoritmo GRASP que
ilustra este processo para um problema de minimizacao.

Em (Roli e Milano, 2001) é apresentada anélise da metaheuristica GRASP na
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Algoritmo GRASP(-)
1 inicio

2 x <+ o0

3 enquanto Critério de Parada nao satisfeito;
4 x' — Solucao_inicial _gulosa__aleatoria;
5 x" < Busca_ Local(z');

6 se(z” < x)entao

7 x—a’;

8 fim se

9 fim enquanto;

10 retorne z;

11 fim.

Figura 2.5: Pseudo-algoritmo GRASP.

NIVEL 2 Memoriza a Melhor Solugédo
NiVEL 1 Busca Local

f

NIVEL 0 Construcédo Gulosa Aleatdria

Figura 2.6: Arquitetura GRASP multi-nivel (Roli e Milano, 2001).

forma de uma arquitetura multi-nivel, que define trés fases para este processo ite-
rativo. Esta arquitetura multi-nivel, mostrada na figura 2.6, define o nivel 0 como
sendo a fase de Construgao Gulosa Aleatéria, na qual uma solugao inicial do pro-
blema é gerada; o nivel 1 é definido pela busca local, aplicada a solucao inicial
gerada no nivel 0; e, por fim, o nivel 2 atualiza a solugao atual, memorizando a
melhor solugao até o momento.

2.3.5 Variable Neighborhood Search (VNS)

O método de busca em vizinhanga variavel - VNS ( Variable Neighborhood Search)
- é uma metaheuristica para resolucao de problemas de otimizacao combinatoria,
sendo sua idéia basica uma busca local que explora o espaco de busca do problema
realizando trocas sisteméticas da estrutura de vizinhanca como estratégia de escapar
de 6timos locais (Hansen et al., 2003).

Este método, a cada iteragao, realiza uma busca local na solucao corrente e
compara o resultado desta busca local com a propria solucao corrente em questao.
Caso uma melhora nao seja encontrada, a fungao de vizinhanca é alterada (Hansen
e Mladenovic, 2001).

Segundo (Hansen e Mladenovic, 1999), a metodologia VNS nao ¢ um método
de trajetoria, ja que, através da troca de vizinhanca, é capaz de explorar diferentes
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partes do espago de busca, realizando saltos durante a exploracao, conseguindo
assim, explorar vizinhangas gradativamente mais “distantes”. O pseudo-algoritmo
VNS, que demonstra este processo para problemas de minimizacao, é apresentado
na figura 2.7.

Algoritmo VNS()

1 inicio

2 s < Gera_Solucao_Inicial(-);

3 vizinhanca «— 1;

4 enquanto Critério de parada nao satisfeito
5 s' «— Gera_Vizinho(s,vizinhanca);
6 s" «— Busca_Local(s');

7 se f(s") < f(s)

8 s« s,

9 vizinhanca «— 1;

10 senao

11 Troca_Vizinhanca(vizinhanca);
12 fim se;

13 fim enquanto;

14 retorne s;

15 fim.

Figura 2.7: Pseudo-algoritmo VNS.

2.3.6 Iterated Local Search (ILS)

A metaheuristica [terated Local Search (ILS) é um método de busca iterativo
que utiliza uma técnica de perturbagoes (modificagoes ou troca de vizinhanga) de
solucao para escapar de 6timos locais correntes, ou visitar outros 6timos locais.
Este método constroi solugoes iterativamente, realizando perturbagoes em algumas
solugoes ja encontradas como principal objetivo a diversifica¢ao da busca (Lourengo
et al., 2002).

O método ILS pode ser definido por quatro componentes bésicos: Geracao da
Solucgao Inicial; Busca Local; Pertubacao; e Critério de Aceitagao. Na Geragao
da Solugao Inicial, uma solugao inicial factivel ao problema é gerada e passa a ser
o ponto inicial do processo de busca. O componente de Busca Local, refina uma
determinada solucao para encontrar seu 6timo local. A perturbacao é a modificacao
da solugao corrente, guiando-a a uma solucao intermediaria. Esta perturbacao deve
permitir que o método explore diferentes solugoes no espaco de busca do problema.
O Componente Critério de Aceitacao seleciona as novas solucoes e decide em qual
delas serdo aplicadas as proximas pertubagoes (Lourengo et al., 2002).

A figura 2.8, exemplifica o processo de busca da metaheuristica ILS. Nesta figura
uma solugao sofre uma perturbacao, ou seja, um salto no espaco de busca do pro-
blema, obtido pela troca de vizinhanca, gerando uma solucao s;. Nesta nova solucao,
encontrada no processo de pertubagao, é aplicada uma busca local, definida no mé-
todo, e encontra-se uma nova solucao ss, que é um 6timo local na vizinhanca atual.
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O processo se repete até que um determinado critério de parada seja estabelecido e a
cada iteragao o melhor 6timo local ¢ armazenado como melhor solu¢ao do problema.
O pseudo-algoritmo da metaheuristica ILS é mostrado na figura 2.9 e demonstra
todos os componentes desta metaheuristica.

A Perturbacao
\ Busca Local
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Figura 2.8: Funcionamento da Metaheuristica ILS.

Algoritmo ILS()

1 inicio
so «— Gera_ Solucao _Inicial(-);
s «— Busca_ Local(sy);
repita

s1 < Perturbacao(s, histrico);

8o «— Busca_ Local(sy);

s « Criterio_ Aceitacao(sy, se, historico);
ate que Critério de parada seja satisfeito;
retorne s

0 fim.

\)

= O 00 ~J O U = W

Figura 2.9: Pseudo-algoritmo ILS.

2.4 Meétodos baseados em Populacao

2.4.1 Algoritmos Genéticos

John Holland acreditava que a incorporacao das caracteristicas naturais de evo-
lugao em um computador poderia produzir uma técnica para solucionar problemas
da mesma maneira como funcionam na natureza os processos de selecao e adaptagao
das espécies. Baseado nessa idéia, John Holland, junto aos seus alunos e colegas da
Universidade de Michigan, criaram o Algoritmo Genético (Holland et al., 1992).

Um algoritmo genético (AG) pode ser entendido como um algoritmo de pesquisa
probabilistico “inteligente”, que pode ser aplicado em uma grande variedade de pro-
blemas de otimizacao. Os AGs simulam o processo de evolucao de uma populacao
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de estruturas, sujeitas as forgas competitivas prescritas nos principios da sele¢ao
natural e da “sobrevivéncia do mais bem adaptado” de Charles Darwin, onde os
individuos mais bem adaptados possuem uma melhor chance de sobreviver e de se
reproduzir, enquanto os individuos com pior adaptacao tendem a ser eliminados.
Os genes dos individuos mais bem adaptados tendem a aparecer em um nimero
maior de individuos nas geragoes futuras, onde a combinagao de suas caracteristicas
tende a gerar populagoes melhores. Sendo assim, o processo de evolugao é aleatoério,
porém guiado por um mecanismo de selecao baseado na adaptacao de estruturas
individuais.

O processo de funcionamento de um AG consiste em gerar uma populagao inicial
com N individuos e aplicar repetidamente os operadores genéticos de reprodugao,
cruzamento e mutacao até que se encontre um critério para o fim da evolugao. Em
termos de otimizacao, estes individuos na populacao sao codificados por uma string -
cadeia de caracteres ou de bits - chamada cromossomo, que representa uma possivel
solucao para o problema. A evolucao dos individuos na populacao é guiada pela
funcao de adaptacao, também chamada fitness function ou funcao de avaliagao, que
determina o valor de cada cromossomo. O pseudocddigo do Algoritmo Genético é
descrito na Figura 2.10.

Algoritmo AG()

1 inicio

2 t «— 0;

3 Gera_Populacao Inicial P(t);

4 avalia P(t);

5 enquanto Critério de parada nao satisfeito
6 t—1t+1;

7 P’ — Selecione pais de P(t —1);

8 P" — Cruzamento(P');

9 P" — Mutagao(P");

10 avalia P";

11 Atualiza P(t) a partir de P(t —1) e P";
12 fim enquanto;

13 fim.

Figura 2.10: Pseudo-algoritmo Algoritmo Genético.

Neste algoritmo, a populagao inicial, onde cada individuo é uma solucao do
problema, é gerada em P(t), sendo ¢ um determinado instante (ou geracao).

A partir deste ponto o algoritmo entra em um loop que serd executado até que
algum critério de parada seja satisfeito. A cada iteracao deste loop a populagao
(t) (ou geracdo) é incrementada, para que os operadores genéticos gerem novos
individuos, para a populacao P(t), a partir da populacao anterior P(t — 1). Nesta
fase sao implementados Crossover e Mutagao. A populagao é novamente avaliada
e a nova populagao, chamada de PopulagaoSobrevivente, passara a ser a populagao
atual, para assim entao repetir o processo.

Como dito anteriormente, apos a fase de construgao, que gera uma solugao ini-
cial para o problema, a populacao sera avaliada. O processo de avaliacao determina
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o quanto um individuo estéd adaptado ao problema, diferenciando individuos que
representam boas solucoes daqueles que estao longe de ser uma boa solugao do pro-
blema. Na populacao, cada individuo é avaliado utilizando uma funcao de avaliacao
que determina o grau de adaptacao do mesmo, ela também é chamada de func¢ao
objetivo em um grande nimero de problemas, ja que em problemas de otimizacao a
propria fungao objetivo pode ser usada como medida de avaliagao.

O operador de reprodugao, Crossover, atua como na biologia, onde os individuos
mais bem adaptados possuem mais chance de sobreviver a predadores, a pragas e
a outros obstaculos que dificultam os individuos chegarem a fase adulta para se
reproduzirem. No Algoritmo Genético estes individuos, também chamados de pais,
podem ser selecionados aleatoriamente, ou seja, a cada nova populagao sao escolhidos
dois entre todos os individuos existentes na populacao.

Destes dois individuos escolhidos, outros dois serao gerados, chamados de indi-
viduos filhos, esta é a fase de cruzamento. Um processo conhecido na biologia como
crossover se define em cruzar dois individuos (pais) selecionados e gerar dois novos
individuos (filhos) a partir da combinagao dos genes dos pais.

Embora o seu uso nao seja obrigatorio, o operador de mutacao é util para garantir
a biodiversidade da populagao, assegurando que o espaco de busca provavelmente
serd explorado em uma parte significativa de sua extensao.

O processo de atualizacao ou selecao determina entre os individuos novos e anti-
gos quais farao parte da nova populagao.

O Algoritmo Genético repete estes processos (sele¢ao de pais, crossover, mutagao
e atualizagao) até que o critério de parada seja satisfeito, que pode ser baseado no
numero de iteragoes ou a populagao atingir uma certa estagnagao com relagao a sua
funcao objetivo, e seus individuos nao conseguirem mais evoluir.

2.4.2 Ant Colony Optimization

A metaheuristica Ant Colony Optimization (ACO), ou Otimizagao colonia de
Formigas, ¢ uma metaheuristica inspirada na natureza, baseada no comportamento
real das formigas. A idéia por tras desta técnica é que as formigas na sua busca por
alimento espalham um rastro quimico, conhecido como feromoénio, por todo o seu
caminho, influenciando na escolha do caminho de outras formigas (Dorigo e Blum,
2005) (Burke et al., 2005) (Dorigo e Gambardella, 1997).

(Dorigo, 1992) mostrou que as formigas conseguem encontrar o menor caminho
entre o seu ninho e a fonte de comida sem uma orientagao visual do seu espaco de
busca, utilizando somente uma orientagao quimica, ou seja, os rastros de feroménios
que elas deixam por onde passam. Enquanto caminham, as formigas depositam
feromoénios e sao guiadas por feromonios depositados anteriormente por onde pas-
sam. A eficiéncia desta técnica tem explicagdo simples: quanto menor for um certo
caminho escolhido por um dada formiga, mais rapido ela ird retornar ao ninho e
mais forte serd o seu rastro de feromoénio quando outra formiga for sair do ninho,
induzindo esta na escolha deste caminho e fortalecendo ainda mais o rastro de fe-
romdnio depositado. Com o passar do tempo, a grande maioria das formigas estaré
utilizando este menor caminho (Dorigo et al., 1996).

O pseudo-algoritmo ACO, mostrado na figura 2.11, demonstra a idéia deste mé-
todo. Neste algoritmo, dado um problema de otimizag¢ao combinatoria, uma formiga
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artificial é posicionada em partes distintas do espago de busca. Cada formiga segue
um caminho aleatério seguindo uma determinada féormula probabilistica em fungao
do feromonio presente (Rizzoli et al., 2004). Para atualizar a trilha de feroménio é
calculada inicialmente a quantidade a ser depositada proporcional a qualidade das
solugoes (Dorigo e Di Caro, 1999).

Algoritmo ACO()

1 inicio

2 enquanto Critério de parada nao satisfeito;

3 Constrdi conjunto de solucoesS = {s1,S2,...,5n};

4 S’ « Para toda solugao em S faga Busca Local(s;);
D Atualiza rastro de feromonio;

6fim enquanto;

7Hm.

Figura 2.11: Pseudo-algoritmo ACO.

2.5 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresenta os principais métodos heuristicos e metaheuristicos tra-
tados na literatura. Os conceitos apresentados permitem estabelecer as principais
semelhancas e diferencas entre estes métodos, através de suas formas de tratamento
de problemas, bem como suas classificagoes, de acordo com as caracteristicas de
cada método. Para os experimentos praticos deste trabalho, foram implementados
os métodos de trajetoria Iterated Local Search e Variable Neighborhood Search e o
método baseado em populagao Algoritmo Genético.



Capitulo 3

Heuristicas Cooperativas

3.1 Introducao

Durante os ultimos anos, o numero de pesquisadores de otimizagao combinatoria
com interesse em técnicas cooperativas para metaheuristicas aumentou considera-
velmente. Uma das razoes desse aumento de interesse é a publicacao de trabalhos,
como (Gendron et al., 2003), (Bouthillier e Crainic, 2005) e (Cadenas et al., 2007),
apresentando resultados de alta qualidade para diversos problemas de otimizagao
combinatoria através do uso de algoritmos cooperativos. Estes algoritmos sao obti-
dos pela atuagao em conjunto de algoritmos como Busca Local Basica, Iterated Local
Search, Busca Tabu e Algoritmos Evolutivos, na busca de solugoes de alta qualidade
para os problemas tratados.

Neste Capitulo, é apresentada uma revisao de literatura sobre heuristicas e meta-
heuristicas cooperativas, adequaveis aos interesses deste trabalho.

3.2 Metaheuristica Paralela Cooperativa

Bouthillier e Crainic (2005) introduzem um procedimento de busca metaheuris-
tica cooperativa paralela, baseada em uma técnica de Repositorio de Solugoes, para
o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT). Este pro-
cedimento utiliza uma abordagem multi-thread, em que cada thread independente
segue uma estratégia de busca diferente. A figura 3.1 apresenta um diagrama de
colaboracao que ilustra este esquema.

Y

Po6s-Otimizagéo
A A

Construtores Busca Tabu Algoritmo Evolutivo
A A A

A

‘Reposit()rio de Solugdes

Figura 3.1: Diagrama de Colaboragao (Bouthillier e Crainic, 2005).
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A cooperagao é alcangada, nos termos postos em (Bouthillier e Crainic, 2005),
através de trocas assincronas de informagao. Neste processo, a informagao é com-
partilhada por um Repositorio de Solugoes e, sempre que uma thread decide enviar
uma informacao, ela a envia para o Repositorio. Similarmente, quando uma thread
necessita de informagao, ela a procura no Repositoério de Solugoes.

O Repositorio de Solugoes é, desse modo, para esta proposta, o mecanismo prin-
cipal da cooperacao. Ele mantém solugoes boas e factiveis, e é atualizado dinami-
camente pelos processos de busca independentes.

O Repositorio de Solugdes proposto em (Bouthillier e Crainic, 2005) contém
dois tipos de solugoes: as solugoes Adultas e as solugoes Em Treinamento. To-
das as solucoes recebidas dos processos independentes sao armazenadas na area de
solugoes Em Treinamento. As solugoes resultantes do processo de pos-otimizagao
sao armazenadas na area de solucoes Adultas. Toda vez que um processo indepen-
dente requerer uma solugao inicial, esta sera fornecida pelo Repositorio de Solugoes,
e somente serao enviadas solugoes Adultas.

Bouthillier e Crainic (2005) envolveram, no processo de cooperagao, duas vari-
acoes da metaheuristica Busca Tabu, que sao executadas seqiiencialmente, nomeadas
como Unified Tabu e Tabu Route; dois Algoritmos Evolutivos (Algoritmos Genéti-
cos), um realizando o operador Crossover OX e outro o operador Crossover ER; além
de métodos de pos-otimizacao, na forma de heuristicas de busca local, que foram
usados para reduzir o numero de veiculos e a distancia total percorrida. Foram
usados, também, quatro algoritmos de construgao, para gerar solugoes iniciais para
a populacao de solugoes.

No método Tabu Route, segundo Bouthillier e Crainic (2005), movimentos de
vizinhanca sao realizados por um algoritmo de insercao generalizada, que consiste
em uma realocacao inter-rota. As insercoes sao realizadas somente quando nao
violam a janela de tempo da solucao destino e a comunicacao é realizada através do
Repositorio de Solugoes. Neste processo, o método envia solugoes promissoras para
o Repositorio de Solucoes e recebe solucoes deste Repositorio antes da ocorréncia
do processo de diversificacao. O método aceita somente solugoes melhores que a
sua solucao atual e, caso a solucao recebida nao seja melhor, o método utilizaréa sua
propria solucao, ou seja, realizara uma iteracao simples, equivalente a uma iteragao
sem cooperagao.

O método Unified Tabu, apresentado por Bouthillier e Crainic (2005), se baseia
nas mesmas técnicas do método Tabu Route, porém, a busca é realizada somente em
uma solucao inicial. Além disso, nao é realizada a fase de intensificacao do método.
Bouthillier e Crainic (2005) adicionaram este método no mecanismo de cooperagao,
realizando comunicacoes com o Repositorio de Solugoes a cada W iteragoes do mé-
todo, ou seja, a cada W iteragoes, o método Unified Tabu é reiniciado com uma
solugao do Repositorio de Solugoes (se no mesmo existir uma solugao melhor que
a gerada pelo método Unified Tabu) e envia para o Repositorio de Solugoes suas
melhores solugoes.

Outra técnica utilizada por Bouthillier e Crainic (2005) em seu processo de co-
operacao ¢ um Algoritmo Evolutivo na forma de um Algoritmo Genético. Foram
desenvolvidas, segundo os autores, duas especializacoes deste algoritmo, uma imple-
mentando o operador Crossover OX (Order Crossover) e outra implementando o
operador Crossover ER (FEdge Recombination). Neste algoritmo genético, todos os



3.2  Heuristicas Cooperativas 21

filhos gerados sao enviados para o Repositério de Solugoes. O operador Crossover
0X é baseado em uma representacao de caminho em cada rota e tenta preservar
a ordem relativa dos clientes do segundo pai. Este operador copia uma sub-cadeia
do primeiro pai para o filho e as demais posi¢oes sao preenchidas por clientes do
segundo pai que ainda nao fazem parte da solugao. O operador Crossover ER, por
outro lado, preserva o nimero méximo de arcos dos pais e introduz um ntmero mi-
nimo de arcos novos. Uma tabela de adjacéncias é construida para representar, para
cada no, os noés adjacentes em cada pai. A geracao do filho é feita selecionando-se
caminhos com um nimero minimo de arcos entre dois nés adjacentes que nao estao
na solucgao.

Na proposta apresentada por Bouthillier e Crainic (2005), o principio de pos-
otimizacao € utilizado principalmente para explorar vizinhangas amplas e complexas
na metaheuristica Busca Tabu e corresponde, em geral, a aplicar uma heuristica de
busca local na solugao. Dois tipos de heuristicas de busca local sao utilizadas, por
Bouthillier e Crainic (2005), para a solu¢gao do PRVJT. O primeiro tipo é chamado
de processo de troca multi-n6 e envolve somente uma rota por vez. Todas as trocas
de noés sao executadas dentro da mesma rota e o ultimo né da cadeia recebe a
posigao do primeiro n6. O segundo tipo é chamado de processo de inser¢ao multi-no
e envolve rotas executando trocas de no entre duas rotas ao mesmo tempo. Um no é
retirado da primeira rota e inserido na segunda, da qual outro né é conseqiientemente
retirado para ser inserido em outra rota, e assim por diante, até que um determinado
numero de trocas seja atingido.

O procedimento de busca proposto por Bouthillier e Crainic (2005) é baseado
em um processo multi-no e tenta eliminar uma rota, chamada de rota origem, por
remocoes seqilienciais de nos que sao inseridos em outras rotas. Um né removido
nao pode, porém, substituir um no existente. Preferencialmente, ele é simplesmente
inserido em uma rota destino, entre dois nos existentes. Se a insercao deste no
provocar que a rota receptora torne-se infactivel, outros nés desta rota sao removidos
até que a sua factibilidade seja recuperada. Este processo é repetido para as rotas
destino subseqiientes, até que um nimero maximo de trocas seja atingido, enquanto
que, em um processo de tentativa e erro, escolhe-se rotas destino alternativas se os
critérios de factibilidade da rota nao forem satisfeitos.

A rota de origem ¢é escolhida de acordo com o caminho mais curto em distancia
ou o caminho com o menor nimero de clientes ou, ainda, o caminho com a menor
soma de distancia para toda distancia de cada cliente para seu vizinho mais proximo.
Os noés no caminho de origem escolhidos sao removidos um por vez, para maximizar
a economia total em distancia e a folga na capacidade avaliada na rota destino.

Vérias heuristicas classicas também foram incluidas para gerar solugoes iniciais
e ajudar na diversificacao. Quatro heuristicas construtivas simples foram adaptadas
para a solu¢ao do PRVJT: (i) menor sucessor; (ii) mais proximo double-ended, o qual
comeca de um noé semente para cada caminho e seqiiencialmente adiciona o melhor
n6 no caminho atual até que este esteja completo; (iii) fragmentos multiplos, que
adiciona seqliencialmente os arcos mais curtos para formar caminhos factiveis; e (iv)
arcos hibridos mais curtos, similar a heuristica anterior, porém adiciona arcos pro-
babilisticamente de acordo com o seu tamanho (arcos de comprimento mais curtos
tém maior probabilidade de serem escolhidos).



3.2 Descri¢ao do Repositorio de Solugoes 22

3.2.1 Descricao do Repositério de Solucgoes

O Repositorio de Solugoes é o item principal do mecanismo de cooperacao pro-
posto em Bouthillier e Crainic (2005). Ele mantém boas solugoes factiveis e é atuali-
zado dinamicamente por processos de busca independentes. A populacao de solucoes
forma, entao, uma populagao elite, da qual os procedimentos independentes requere-
rao solugoes em varias fases de execugao. Representacao de caminho é utilizado para
manter solugoes no Repositorio de Solugoes. Estas solucoes sao ordenadas primeira-
mente pelo nimero de veiculos (em ordem crescente) e, entdao, de acordo com soma
do tempo total de viagem, distancia total, tempo de espera e tempo ocioso para
todos clientes.

Segundo (Bouthillier e Crainic, 2005), o Repositério de Solugoes é dividido em
duas sub-populagoes: populacao em treinamento e populacao adulta. Todas as
solugoes recebidas dos processos independentes sao colocadas nas solu¢oes em treina-
mento. O processo de pos-otimizagao é entao aplicado e o resultado é movido para a
populacao adulta, tendo as solucoes duplicadas eliminadas. Todas as requisicoes de
solugao feitas por um processo independente serao atendidas por uma sub-populagao
adulta. Solugoes sao selecionadas aleatoriamente, de acordo com um mecanismo
guloso de selecao, utilizando a mesma fungao de aptidao usada para ordenar o Re-
positorio de Solugoes.

No diagrama de colaboragao relativo a arquitetura proposta em (Bouthillier e
Crainic, 2005), mostrado na Figura 3.1, cada método independente é encapsulado
em um processo MPI (Message Passing Interface). Um processo MPI contém um
algoritmo particular, um mecanismo de comunicacao para troca de solugoes e um
mecanismo de controle para configuracao de parametros, inicializacao, terminagao, e
aprovagao de solucoes. O método de cooperagao trabalha junto com o Repositorio de
Solucgoes, que é o ponto central da comunicacao. Ele fornece solucoes iniciais diversi-
ficadas para o procedimento de Busca Tabu e pais para os algoritmos evolucionarios.
O tamanho da populagao no Repositorio de Solugoes é fixado em um valor relativo
a dimensao do problema (definido em (Bouthillier e Crainic, 2005) como 10 vezes
a dimensao do problema) e os piores resultados sdo eliminados, quando necessario.
Nenhuma comunicagao direta acontece entre os processos, de forma que os torne
independentes entre si e com uma comunicagao assincrona. Este esquema torna
o processo de cooperacao simples e, eventualmente, permite modificacao facil do
sistema paralelo, adicionando novos métodos ou removendo métodos ineficientes.

O estudo experimental de (Bouthillier e Crainic, 2005) teve dois objetivos: (7)
comparar o Repositorio de Solugoes proposto com os melhores resultados de métodos
propostos na literatura para a solucao do PRVJT e, assim, validar esta proposta
confirmando que o método proposto oferece desempenho comparavel em termos
de qualidade de solucao e esforco computacional; (i7) avaliar o comportamento da
cooperacao e a contribuicao dos métodos individuais envolvidos na cooperagao, em
particular o impacto da qualidade dos métodos individuais no desempenho da busca
global.

Um método de busca diferente é executado para cada um dos quatro proces-
sadores (dois para Busca Tabu e dois para Algoritmos Evolucionarios). O Armazém
de Solugoes, a pos-otimizacao, e os métodos de construcao sao executados em outro
processador, totalizando cinco processadores neste estudo de (Bouthillier e Crainic,
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2005).

(Bouthillier e Crainic, 2005) realizaram experimentos em duas versoes da busca
cooperativa, para estudar a influéncia dos métodos individuais no desempenho global
e a interagao entre os métodos, quando executados em cooperagao. O primeiro ex-
perimento (identificado como LC02) consiste de dois métodos Tabu Route (TS1 e
TS2) e dois Algoritmos Evolucionarios (OX e ER). No segundo experimento (LC03),
o método Unified Tabu (UT1) substitui o segundo método Tabu Route. Os Algorit-
mos Evolucionarios nao sao alterados. Os testes foram realizados no conjuntos de
instancias testes de Solomon (Solomom, 1987).

Neste modelo proposto por (Bouthillier e Crainic, 2005), as solu¢oes no Reposi-
torio de Solucoes adultas sao classificadas, primeiramente, pelo niimero de vértices
e, em seguida, por uma soma dos pesos de atributos, dada por:

C(p) = WjyxTempoTotal + Wy * DistanciaTotal +
+ W3« TempoDeFEspera + Wy x FolgaTotal (3.1)

sendo:

e TempoTotal: o tempo total necessério para atender todos os clientes;

DistanciaT otal: a distancia total associada;

TempoDeFEspera: tempo total de espera em cada cliente;

FolgaTotal: soma das folgas em cada janela de tempo;
o Wi, Wy, W3, Wy: parametros de controle.

Em todos os experimentos, (Bouthillier e Crainic, 2005) definiram os parametros Wy,
Wy, W3 e Wy com o valor 1. Segundo os autores, esta medida, combinada com o
namero de veiculos, fornece uma idéia global da qualidade da solugao (Tempo Total
e Distancia Total) e flexibilidade (Tempo de Espera e Tempo de Folga da Janela
de Tempo). As duas ultimas medidas indicam a quantidade de folga existente na
solugao e possiveis solucoes vizinhas que podem ser exploradas facilmente.

3.3 COSFEARCH: Metaheuristica Cooperativa Pa-
ralela com Memoria Adaptavel

Talbi e Bachelet (2006) propuseram um modelo de metaheuristica coopera-
tiva paralela denominado COSEARCH. O COSEARCH é uma proposta de méto-
dos heuristicos cooperativos, utilizando uma memoria adaptével para manter um
historico de busca. O modelo geral do ambiente COSEARCH foi proposto para
a resolugdo do Problema Quadratico de Atribuigao (QAP - Quadratic Assignment
Problem). Para definigoes e informagoes a respeito dessa classe de problemas, po-
dem ser consultadas as referéncias (Cela, 1998) e (Pardalos et al., 1994). A proposta
apresentada por Talbi e Bachelet (2006) para a resolugao utiliza uma forma original
de memoria adaptavel, focada em regioes de busca promissoras, evitando regioes
atraentes, porém, enganosas.
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Para a solu¢ao do problema objeto de interesse, (Talbi e Bachelet, 2006) uti-
lizaram um modelo hibrido com trés agentes heuristicos complementares: um agente
na forma de uma implementacao da metaheuristica Busca Tabu é utilizada como
principal algoritmo de busca; um outro agente posto como um Algoritmo Genético
é utilizado para diversificar a solugao; e terceiro agente, um operador de “troca”; é
aplicado para intensificar a busca.

Neste projeto, Talbi e Bachelet (2006) propoem uma estratégia de busca heuris-
tica em que dois critérios diferentes tém que ser equilibrados: a diversificacao do
espacgo de busca e a exploracao das solugoes que ja foram encontradas. Enquanto
cada algoritmo heuristico, com seus métodos particulares, diversifica e intensifica
o espago de busca, é dificil projetar um método bem balanceado. Entao, alguns
algoritmos sao melhores para diversificar, e outros para intensificar os espacos de
busca. Em vez de tentar melhorar a diversificacao ou a intensificacao de alguns al-
goritmos, o COSEARCH utiliza a combinagao de heuristicas hibridas, fazendo com
que heuristicas diferentes trabalhem em conjunto, cada uma em sua area de melhor
atuacao.

A figura 3.2 mostra o esquema de metaheuristicas cooperativas do ambiente
COSEARCH. Neste esquema, as trés heuristicas citadas anteriormente (Busca Tabu,
Algoritmo Genético e operador de “troca”) sao definidas como “Agente de Busca”,
“Agente Diversificador” e “Agente Intensificador”, respectivamente.

[Agente Dlversmcador [Agente Inten&ﬂcador}

\ /

Meméria Adaptativa

»

>
>
I

Referente a
Referente a

Regides Exploradas Regi6es Promissoras
Espaco Solugbdes | Iniciais Boas
Explorado Solugdes
4
[ Agente de Busca ]

Figura 3.2: Esquema da Metaheuristica Cooperativa COSEARCH (Talbi e Bachelet,
2006).

Os trés agentes implementados por (Talbi e Bachelet, 2006) trocam informagoes
através de um coordenador passivo, que é a propria “memoria adaptativa”. Esta es-
trutura de memoria possui um histérico de busca, armazenando informagoes sobre
areas ja visitadas do espaco de busca e sobre a qualidade de boas solucoes ja encon-
tradas. Quando atuando na forma de diversificacao, o agente Busca Local recebe
solugoes iniciais de regioes ainda nao exploradas do espago de busca; quando atuando
na forma de intensificacao, o agente Busca Local recebe solugoes iniciais de regioes
promissoras no espago de busca. O agente diversificador refere-se a area da memoria
adaptavel (informagoes sobre areas exploradas) que pode levar a solugoes de regioes
ainda nao exploradas; o agente intensificador refere-se & area da memoria adaptével
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(informagoes sobre regides promissoras) que contem solugoes iniciais promissoras.

No agente diversificador do COSEARCH, o Algoritmo Genético gera individuos
em regioes nao exploradas da memoria adaptativa, sendo eficiente na tarefa de di-
versificagao, pois gera solugoes dispersas (Talbi e Bachelet, 2006).

O agente diversificador inicializa com solugoes geradas pela metaheuristica Busca
Tabu. O agente intensificador utilizado no COSEARCH é o operador de “troca’.
Para gerar novas solugoes, este operador utiliza o conjunto de solugoes elite, esco-
lhendo aleatoriamente uma solugao elite e a perturbando, com o objetivo de realizar
um pequeno salto no espaco de busca. Se a perturbagao realizada pelo operador for
muito grande, pode ser gerada uma solucao fora do espago de busca promissor das
solugoes elite. Assim, a perturbacao deve ser pequena o suficiente para evitar que
este operador se torne um operador de diversificagao.

3.3.1 Descricao da Meméria Adaptativa do COSEARCH

A memoria adaptativa é o coordenador da metaheuristica COSEARCH. Ela man-
tém, em tempo real, um historico de agoes da busca tabu. Segundo (Talbi e Bachelet,
2006), a memoria adaptativa é composta de trés partes principais: a memoria de
freqiiéncia global, o conjunto de solugoes iniciais da busca tabu e o conjunto de
solugoes elite.

A memoria de freqiiéncia global e o conjunto de solugoes iniciais sao utilizados
pelo Algoritmo Genético na tarefa de diversificagao. A memoria de freqiiéncia global
é a soma das memorias de freqiiéncia local geradas pela busca tabu. Para a tarefa de
intensificagao, sao utilizadas solugoes dos conjunto de solugoes elite. Este conjunto
armazena as melhores solucoes geradas nas iteragoes da busca tabu. O nimero de
solugoes elite € um parametro do método COSEARCH.

Para evitar que o conjunto elite fique preso em uma tnica regiao interessante,
(Talbi e Bachelet, 2006) propuseram uma maneira de atualizar o conjunto elite
de solugoes, utilizando uma estratégia bi-critério (qualidade e diversidade) e um
processo de sele¢ao guiado por solugoes Pareto-dominadas (Talbi e Bachelet, 2006).
Quando nao for possivel determinar o conjunto Pareto de solugoes, uma estratégia
FIFO (First in, first out) é utilizada para organizar e selecionar as solugdes na
Memoria Adaptativa.

3.4 Sistema Cooperativo de Metaheuristicas com
Regras Fuzzy

Em Cadenas et al. (2007) é proposto um sistema cooperativo de metaheuris-
ticas, como um sistema multiagente, em que cada metaheuristica é definida como
sendo um agente. Trés metaheuristicas sao combinadas como um sistema hibrido
de cooperacao, baseado em mineracao de dados, para resolucao do problema da
mochila, tendo um agente coordenador para controlar e modificar o comportamento
dos agentes.

Para a cooperagdo entre as metaheuristicas utilizadas, Cadenas et al. (2007)
utilizaram um modelo de quadro-negro adaptado (veja segao 3.5). Neste modelo,
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cada metaheuristica controla uma parte do quadro-negro no qual pode escrever in-
formagoes sobre espacos de busca promissores e, periodicamente, escrever solugoes
encontradas. O agente coordenador verifica o quadro-negro para monitorar o com-
portamento das metaheuristicas e decidir como e quando cada uma podera modificar
suas agoes. Este processo pode ser visualizado na figura 3.3.

<——\ Metaheuristica A } -

A
<«—— Metaheuristica B ———p»>
LA

: Problema
LT Metaheuristica C ——p»
A

Quadro-Negro <\{ Metahsuristica D

| Regras Fuzzy -- » T‘Coordenador |
Figura 3.3: Sistema Metaheuristico Multiagente (Cadenas et al., 2007).

Na proposta apresentada em Cadenas et al. (2007), ao agente coordenador é
adicionado um conjunto de regras fuzzy, de modo a auxilid-lo em seu mecanismo de
tomada de decisoes. O primeiro passo desta metodologia é utilizar um processo de
extracao de conhecimento, do qual é obtido o conjunto de regras fuzzy, e entao, estas
regras sao organizadas em conjunto com o coordenador. O processo de extracao de
conhecimento é supervisionado e constituido de trés fases distintas: (i) a fase de
preparagao dos dados; (ii) a fase de mineragao dos dados (Data Mining); e, por fim,
(iii) a fase de Avaliagao do Modelo. Estas trés fases tém, como principais objetivos,
obter um banco de dados de informagoes tteis ao sistema sobre o conjunto de regras,
aplicar técnicas de mineracao de dados para refinar o modelo de coordenador do
sistema e testar a eficiéncia do conjunto de regras fuzzy deste modelo de coordenador,
respectivamente.

Na fase de preparacao dos dados, todas as informacoes iniciais, como, por exem-
plo, informagdes sobre o problema a ser tratado e heuristicas a serem utilizadas,
sao coletadas. Apos este processo, segundo Cadenas et al. (2007), é realizada uma
calibragem de parametros, resolvendo um conjunto de instancias teste, com solugoes
j& conhecidas, e utilizando uma arvore de decisao fuzzy, para transformar este con-
junto de solugoes em diversas regras fuzzy, que, por sua vez, constituem o primeiro
modelo de coordenador.

Estas regras que definem o comportamento do agente coordenador devem ter
caracteristicas que o guiem para realizar uma cooperagao efetiva entre as meta-
heuristicas envolvidas no problema:

e quando e como uma metaheuristica pode usar solu¢oes de outras de forma
positiva;

e (uais os parametros iniciais para uma metaheuristica, baseado nas instancias
a serem resolvidas;
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e quando e como devem ser alterados os parametros de uma metaheuristica que
estejam gerando resultados piores que as outras;

e que regra deve ser escolhida se mais de uma for ativada;

A ultima fase deste processo, a fase de avaliacao do sistema, é utilizada para
verificar a eficiéncia deste modelo de coordenacao e seu custo computacional.

Cadenas et al. (2007) mostra duas implementagoes de estruturas multiagentes.
A primeira foi realizada com as metaheuristicas Algoritmo Genético e Busca Tabu.
A segunda, além das mesmas metaheuristicas consideradas na primeira, acrescenta
a metaheuristica Simulated Annealing, com a finalidade de verificar a capacidade de
obter maior qualidade com a adicao de uma nova metaheuristica. Conclui-se que o
aumento do nimero de metaheuristicas aumenta o tempo de busca, mas nao altera
o desempenho do sistema, pois cada metaheuristica atua de forma independente da
outra.

No entanto, deve ser ressaltado que a estrutura multiagente utilizada em Cadenas
et al. (2007) nao utiliza o conceito de autonomia para cada agente em particular.

3.5 Sistema de Quadro-Negro

(Corkill et al., 1986) descreveu as principais caracteristicas de sistemas de quadro-
negro ( Blackboard Systems). Nesta proposta, (Corkill et al., 1986) discute o que é um
sistema de quadro-negro e as principais justificativas de sua utilizacao. Esta proposta
pode ser visualizada como a agdo de um grupo de especialistas (agentes), sentados
proximos a um grande quadro-negro, trabalhando para resolver cooperativamente
um certo problema, usando o quadro-negro como o local de trabalho para desenvolver
a solucao do problema. A resolucao do problema se inicia quando o problema e os
dados iniciais sao escritos no quadro-negro. Os agentes verificam as questoes postas
no quadro-negro, enquanto procuram apresentar suas contribuigoes para a solucao
em desenvolvimento.

Quando um agente encontra uma informacao que possa contribuir, ele regis-
tra esta informacao no quadro-negro, e os outros agentes também apresentam suas
contribuigoes. Este processo de somar contribui¢oes para o que esta escrito no
quadro-negro continua, até que o problema seja resolvido (Corkill, 1991).

No contexto de metaheuristicas cooperativas, a descricao posta para o sistema
de quadro-negro, pode-se considerar cada especialista, ou agente, como sendo uma
metaheuristica que busca resolver o problema. Como tem-se varias metaheuristicas
e cada uma tem caracteristicas particulares, ou seja, cada uma tem uma forma
diferente de tratar o problema, elas devem tratar as informacoes do problema e
estabelecer uma forma de contato comum com o sistema de quadro-negro. A Figura
3.4 exibe os componentes basicos deste modelo de cooperacao.

De acordo com a Figura 3.4, o modelo de quadro-negro é composto de trés
componentes bésicos: as Fontes de Conhecimento, o Quadro-Negro e o componente
de Controle.

As Fontes de Conhecimento sao modulos independentes que contém conheci-
mento (ou informagoes) necessario para resolver o problema. Estas Fontes de Co-
nhecimento podem ser extensamente diversas em representacao e técnicas de trata-
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Figura 3.4: Componentes Bésicos do Modelo Quadro-Negro (Corkill, 1991).

mento do problema. Cada Fonte de Conhecimento é implementada individualmente
e independente de outras Fontes de Conhecimento. Uma Fonte de Conhecimento
nao precisa conhecer as demais Fontes de Conhecimentos, mas deve ter conheci-
mento suficiente do problema e de suas formas de representacao. Estas Fontes de
Conhecimento podem ser vistas como sendo os agentes descritos anteriormente.

O Quadro-Negro é um banco de dados global, que contém dados de contribuigoes,
solugoes parciais e outros dados que estao em varios estados de resolugao. O Quadro-
Negro é uma estrutura que esta disponivel a todas as Fontes de Conhecimento e serve
como:

e uma memoria compartilhada de dados, solugoes parciais, solucoes finais e con-
trole sobre todas estas informagoes;

e um meio de comunicagao e armazenamento;

e um mecanismo de ativagao das Fontes de Conhecimento.

O Quadro-Negro deve interagir diretamente com as Fontes de Conhecimento. Es-
tas nao podem ter outras formas de comunicacao ou possuir mecanismos de controle
separados, ou seja, distintos das Fontes de Conhecimento.

O Componente de Controle toma decisoes em tempo real sobre o comporta-
mento do sistema. Ele consiste em um mecanismo de controle que guia as Fontes
de Conhecimento na resolucao de problemas, gerenciando sua comunica¢ao com o
Quadro-Negro. Baseado no estado atual do Quadro-Negro e no conjunto de Fontes
de Conhecimento ativas, o Componente de Controle define estratégias de acao a
serem executadas. O Componente de Controle utiliza uma metodologia de filas
para gerenciar as Fontes de Conhecimento, de modo que o Componente de Controle
sempre tratarda da Fonte de Conhecimento que for a préxima da fila de Fontes, em
um formato first in-first out. Este processo é repetido até que algum critério de
parada seja satisfeito, que pode ser um ntimero maximo de iteragoes ou uma solugao
aceitavel encontrada (Corkill, 1991).

Corkill (1991) propoem que os Sistemas de Quadro-Negro devem ser flexiveis e
permitirem que diversas Fontes de Conhecimento sejam adicionadas e/ou removi-
das da arquitetura. Mas, para que isso seja possivel, deve existir um entendimento
comum da representacao da informacao tratada por todas as partes. Portanto, os
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Quadros-Negros devem implementar uma padronizagao dos dados referentes ao pro-
blema tratado, para que, independente da forma com que cada Fontes de Conheci-
mento trate o problema, os dados escritos e lidos do Quadro-Negro sejam padroniza-
dos. Esta padronizacao agiliza o processo de leitura e escrita das informagoes e
permite a adigao e remocao de Fontes de Conhecimento. Por sua vez, as Fontes de
Conhecimento em Sistemas de Quadro-Negro devem ser capazes de interpretar as
informagoes do Quadro-Negro e de escrever neste mesmo padrao.

Sendo o problema a ser resolvido extenso e complexo e o niimero de contribuic¢oes
feitas no Quadro-Negro crescentes, a busca por informacgoes pertinentes pode se
tornar lenta e complexa. Um agente nao deve ter que examinar todo o Quadro-
Negro na tentativa de encontrar informagoes relevantes a sua procura. Uma solugao,
neste caso, é subdividir o Quadro-Negro em regioes, cada uma correspondendo a um
tipo particular de informagoes. Outra abordagem valida, semelhante a anterior, é
organizar as informagoes dentro do Quadro-Negro , utilizando formas de ordenacao
ascendente, descendente, ou por relevancia (Corkill, 1991).

Segundo Corkill (1991), outro aspecto muito importante a ser observado no de-
senvolvimento de Sistemas de Quadro-Negro é a utilizacao de uma memoria de
grupo, que armazena, por um determinado tempo, informagoes que, a priori, pare-
cem nao ter relevancia significativa na resolucao do problema, mas que mais tarde
possam vir a ser muito Tteis.

Conforme ja dito, os agentes especialistas nao se comunicam diretamente. Cada
um verifica o Quadro-Negro a procura de uma oportunidade para contribuir para a
solugao do problema em anélise (Corkill, 1991). Tais oportunidades surgem quando
um evento acontece (uma mudanga é feita no Quadro-Negro), permitindo ao agente
agir. O grande problema com esta abordagem é que varios agentes podem ser aciona-
dos e desejarem acessar o Quadro-Negro ao mesmo tempo, ocasionando problemas
como a nao garantia da integridade das informagoes. Existem vérias abordagens
sobre as solucoes para este tipo de problema, sendo uma delas criar uma fila da
prioridades, em que os agentes tém, cada um, a sua vez de acessar o Quadro-Negro.
Outra forma de solucao de conflitos é a criacao de um agente coordenador, para
gerenciar a comunicacao entre os demais agentes e o Quadro-Negro.

3.6 Hiperheuristicas

O termo “Hiperheuristica” é devido a Edmond Burke e colaboradores, em seus
trabalhos particularmente associados ao Problema de Quadro de Horérios (Burke
et al., 2003). (Burke et al., 2005) apresentam uma defini¢ao de hiperheuristicas, que
se adequa aos interesses desta dissertacao:

“Hiperheuristicas podem ser descritas como estratégias definidas para
controlar a aplicacao de um conjunto de heuristicas para resolver um
problema .”

Ou seja, uma hiperheuristica pode ser definida como, basicamente, uma heuristica
para a escolha de heuristicas, visando a melhor estratégia para a resolucao de pro-
blemas de otimizacao (Burke et al., 2003).

Hiperheuristicas podem ser definidas de acordo com a particularidade de cada
tipo de problema tratado, e podem implementar diversos tipos de regras para a
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escolha de que heuristica, e como esta vai atuar no espaco de busca do problema
tratado. A questao principal do funcionamento das hiperheuristicas é baseada no
desempenho das heuristicas envolvidas no processo de busca, ou seja, a cada ins-
tante (ou iteragao, este tempo pode ser definido por uma regra) durante a busca,
a selegao (ou escolha) da proxima heuristica a ser utilizada é baseada no historico
do desempenho de cada heuristica sobre o problema. Segundo (Burke et al., 2003),
uma importante caracteristica de hiperheuristicas é que o conjunto de heuristicas
aplicadas durante a busca pode ser desde uma simples busca local até algoritmos
mais elaborados, como metaheuristicas.

(Burke et al., 2003) propuseram uma técnica hiperheuristica baseada em Busca
Tabu, para a solugao de um problema de distribuicao espacial bi-objetivo. Para este
problema, foram projetadas algumas heuristicas de busca local basica, baseadas em
movimentos simples de troca e realocagao. Nesta proposta, (Burke et al., 2003)
definem uma estratégia hiperheuristica simples, baseada em Busca Tabu, para es-
colher a heuristica de busca local que ira explorar uma determinada solucao durante
o processo de busca. Esta abordagem gera um conjunto de solugoes iniciais, e entao,
iterativamente, melhora estas solugoes selecionando as heuristicas mais apropriadas
para a busca local na vizinhanca corrente.

Nesta hiperheuristica Busca Tabu, todas as heuristicas de busca local competem
entre si para serem selecionadas. Esta competicao é feita por um principio de apren-
dizagem e no inicio da busca cada heuristica tem associado um valor zero a cada
objetivo do problema tratado. Quando uma heuristica de busca local é aplicada a
uma vizinhanga do problema, o seu valor associado a um determinado objetivo é
incrementado, se neste obtiver ganho, e decrementado caso contrario. Estes valores
sao mantidos e gerenciados pela hiperheuristica Busca Tabu, que mantém uma lista
(tabu) de heuristicas de busca local que nao estao se comportando bem ao problema,
evitando que estas sejam escolhidas por um determinado tempo.

Uma hiperheuristica baseada em Algoritmo de Colonia de Formigas (veja se¢ao
2.4.2) é proposta em (Burke et al., 2005). Neste artigo, os autores propoem uma
estratégia de heuristicas em forma de grafo para a resolugao de um problema de alo-
cagdo. Nesta proposta, (Burke et al., 2005) definem cada vértice do grafo como sendo
uma heuristica que resolve o problema, e estes vértices, por sua vez, sao conecta-
dos por arestas que representam se uma heuristica pode ser aplicada imediatamente
apos a outra, ou seja, dados dois vértice v; e v; e uma aresta a;;, os vértices v; e
v; representam, cada um, uma heuristica que resolve o problema, e a aresta a;; a
ligacao entre estes dois vértices. Neste sentido, a aresta a;; significa que a heuristica
representada pelo vértice v; pode ser aplicada ao problema, logo apds a aplicagao
da heuristica representada pelo vértice v;.

Com estas defini¢oes, é criado um ntmero constante de formigas, cada uma
representando um agente hiperheuristico e com capacidade de acesso as heuristicas
e suas fungoes de avaliagao. Estas formigas caminham pelos vértices do grafo, em
busca das melhores heuristicas para resolver o problema a cada passo. Uma solucao
hiperheuristica para o problema é um ciclo (veja (Ziviani, 2007)), ou um conjunto de
ciclos, sendo que cada formiga traca um ciclo de heuristicas, baseadas na quantidade
de feroménio depositados em cada heuristica (ou vértice do grafo) e na funcao de
avaliacao destas heuristicas.
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A quantidade de feromonio depositada em cada vértice (heuristica) do grafo é
definida de acordo com a avaliacao da solucao, baseado no melhoramento iterativo
da qualidade da solucao durante o ciclo percorrido por cada formiga, que por sua vez,
atualiza este rastro de feromonio apoés a insercao de uma certa quantidade de vértices
adicionados & seu ciclo. Podem existir tantos ciclos quantos forem necessarios ao
problema.

3.7 Consideracoes Finais

A cooperacao entre métodos de busca pode ser uma ferramenta muito ttil na
resolucao de problemas de grande porte, possibilitando ganhos em tempo computa-
cional e qualidade das solugoes encontradas. Diversas técnicas sao propostas na
literatura para possibilitar um ambiente cooperativo e integrado de métodos re-
solvedores de solugoes. Este capitulo apresentou os principais métodos cooperativos
para metaheuristicas, no ambito do interesse desta dissertacao.

Sao apresentados, também, conceitos sobre Hiperheuristicas, que sao impor-
tantes para o entendimento de, por exemplo, estratégias de escolha de diversas
metodologias de busca diferentes no sentido de afinidade de cooperacao, ou seja,
escolher os métodos que conseguem cooperar melhor entre si.



Capitulo 4

Sistemas Multiagentes

4.1 Introducao

Diversas técnicas de solugao de problemas tém sido desenvolvidas utilizando
os conceitos de Inteligéncia Computacional (IC). Dentre estas, pode-se destacar
métodos heuristicos e metaheuristicos (Blum e Roli, 2003), algoritmos evolutivos
(Béck, 1996), redes neurais (Bleale e Jackson, 1990), sistemas fuzzy (Driankov et al.,
1990), dentre outros.

Entretanto, com o surgimento das redes de computadores e seu crescimento,
questoes relacionadas aos processos de interacao e de comunicagao entre os sistemas
computacionais foram levantadas. Adicionalmente, a complexidade das tarefas que
sao automatizadas e delegadas aos computadores cresce continuamente. Fatores
como estes insinuam a necessidade de sistemas computacionais que possam cooperar,
tendo, além disso, a habilidade de negociar acordos (ou até mesmo competir) com
outros sistemas que tém interesses diferentes (Wooldridge, 2002).

Esta abordagem de sistemas computacionais conduziu ao aparecimento de um
novo area de pesquisas em Ciéncia da Computacao, denominada Sistemas Multia-
gentes (Wooldridge, 2002).

Um Sistema Multiagente pode ser visto como uma rede fracamente acoplada de
sistemas solucionadores de problemas, que interagem para solucionar problemas que
estao além das capacidades ou conhecimento de cada solucionador de problemas
individualmente. Estes solucionadores de problemas sao tratados como agentes.

Os Sistemas Multiagente (SMA) visam garantir que os agentes tém habilidades
de comunicagao e, de certa forma, influenciam uns nas agdes dos outros (Shuai e
Feng, 2005).

Em Sistemas Multiagentes, os agentes operam de forma assincrona e com um
certo nivel de autonomia, cooperando entre si para alcancar um conjunto de obje-
tivos. Esta autonomia estd relacionada a habilidade de um agente em tomar suas
proprias decisoes (Lesser, 1999).

Neste capitulo, sao apresentados, na secao 4.2, conceitos e caracteristicas de
Agentes de Software. Na segao 4.3, sdo apresentados os conceitos bésicos sobre
agentes e sistemas multiagentes. A secao 4.4 introduz o conceito de Ambiente de
atuagao dos agentes. As duas proximas segoes finalizam o capitulo e apresentam duas
propostas de estruturas para implementagao de ambientes multiagentes, encontradas
na literatura, denominadas MAGMA, introduzida por Milano e Roli (2004), e A-

32
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Teams, introduzida por Talukdar e de Souza (1990).

4.2 Agentes

Na busca de sistemas computacionais cada vez mais aprimorados e capazes de
desempenhar atividades como pensar, tomar decisoes, comunicar e aprender, a In-
teligéncia Computacional busca cada vez mais se inspirar no comportamento indi-
vidual do ser humano, bem como em outros sistemas inspirados na natureza. Estes
sistemas computacionais sao definidos como agentes.

Usar uma defini¢ao tinica para agentes é uma tarefa dificil, pois existem varias
abordagens de diferentes autores sobre o tema. Além disso, devido as suas mais
diversas aplicagoes, uma definicao tnica torna-se muito complicada e variada.

Pode-se dizer que um agente é simplesmente algo que faz (a palavra agente vem
do termo latim agere, que significa fazer). No entanto, espera-se que um agente com-
putacional tenha outros atributos que possam distingui-lo de simples “programas”,
tais como operar sob controle auténomo, perceber seu ambiente, persistir por um
periodo de tempo prolongado, adaptar-se a mudancas e ser capaz de assumir metas
de outros agentes.

Além disso, os agentes podem decidir por si proprios o que € necessario fazer para
satisfazer o objetivo para o qual foram projetados. Agentes inteligentes operam
em ambientes imprevisiveis, abertos e em constante mudancas, onde hé elevada
possibilidade de que agoes possam falhar (Russell e Norvig, 2004).

Wooldridge (2002) propoe a seguinte definigao para agentes:

“Um agente € um sistema de computador que € situado em um ambiente,
e € capaz de acao autdénoma neste ambiente para conhecer seus objetivos
de projeto.”

Milano e Roli (2004) apresentam uma defini¢ao, no contexto de metaheuristicas,
que se adapta melhor aos interesses deste trabalho:

“Um agente pode ser entendido como um sistema capaz de construir uma
solugao, mover sobre um espacgo de busca, comunicar com outros agentes,
ser atiwo e, possivelmente, adaptativo.”

Assim, agentes sao entidades de software autonomas que podem decidir por
si proprios o que é necessario fazer para satisfazer o objetivo para o qual foram
projetados. Os agentes atuam em determinados ambientes, interagem com este e
com outros agentes ali existentes, atuando de forma assincrona e com um certo nivel
de autonomia. Os agentes tém a capacidade de perceber e agir sobre um ambiente
sem a necessidade de intervengoes humanas (van der Hoek e Wooldridge, 2007).

Wooldridge e Jennings (1995) apresentam propriedades que distinguem agentes
de outros sistemas computacionais. Estas propriedades sao essenciais para melhor
caracterizagao de agentes. A primeira propriedade é a autonomia: o agente in-
teligente deve ser capaz de tomar suas proprias decisoes sobre as atividades a serem
desempenhadas sem a necessidade da interferéncia do ambiente. Ele deve ser capaz
de agir sozinho e continuar ativo mesmo quando outros agentes falharem. Outra
propriedade de agente, que esta associado & autonomia, é a pro-atividade, que é a
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capacidade de tomar iniciativas, ou seja, os agentes possuem objetivos bem definidos
e tém o seu comportamento baseado nestes objetivos.

Reatividade, outra propriedade posta como essencial, é a capacidade do agente
de perceber o ambiente e responder a esta percepcao de modo oportuno. Por fim,
a habilidade de comunicacao, que ¢ a capacidade de comunicacao dos agentes, seja
com o ambiente, seja com outros agentes.

Associado a estas propriedades, Lesser (1999) afirma que os Agentes além de
autonomos devem ser adaptaveis ao problema, percebendo suas caracteristicas e
atuando sobre estas para solugao do mesmo. Ainda segundo este mesmo autor,
o grau de autonomia e a capacidade de adaptacao dos Agentes sao normalmente
associados com o nivel de inteligéncia que eles possuem.

Agentes inteligentes devem ter, além de todas estas caracteristicas, a capacidade
de cooperacao, de modo que possam trabalhar em conjunto para perceber uma
regiao mais ampla do ambiente e aumentar a probabilidade de serem bem sucedidos.
Os agentes trabalhando em conjunto, cooperando uns com os outros para alcancar
algumas metas comuns dao origem aos Sistemas Multiagentes, que de forma simples
podem ser classificados como um conjunto de agentes trabalhando em conjunto em
um mesmo Ambiente.

4.3 Sistemas Multiagentes

Sistemas Multiagentes sao sistemas computacionais que possuem dois ou mais
agentes interagindo ou trabalhando juntos para realizar um conjunto de tarefas ou
para satisfazer um conjunto de objetivos (Lesser, 1999).

Segundo (Wooldridge, 2002), um Sistema Multiagentes é caracterizado por um
conjunto de agentes autonomos, cada um com uma tarefa especifica e um con-
junto de objetivos a serem alcancados em um ambiente. A cooperacao entre estes
agentes visando a solucao conjunta do problema define o comportamento do sis-
tema. Ainda segundo este mesmo autor, os sistemas multiagentes consistem de
aplicagoes distribuidas compostas por um conjunto de processos auténomos, hete-
rogéneos, distribuidos e inteligentes (agentes) que cooperam entre si para a solugao
de um problema complexo que esté além de suas capacidades individuais.

A figura 4.1 ilustra o esquema de funcionamento de um Sistema Multiagentes.
Nesta figura, sao exibidos doze agentes operando em um ambiente. Neste caso, os
agentes estao se comunicando com o seu grupo, enquanto percebem e atuam no
ambiente. Cada agente possui uma “esfera de influéncia”’, que é a area do problema
(ambiente) em que ele é capaz de atuar. Os agentes trocam informagoes sobre
aspectos de suas esferas de influéncia. FEsta técnica possibilita aos agentes, além
do conhecimento de suas esferas de influéncia, ter conhecimento de outras areas
do espaco de busca do problema (ambiente), se limitando as informagdes que sao
trocadas entre os agentes.

Sistemas Multiagentes sao amplamente utilizados na resolu¢ao de problemas de
natureza distribuida e que requerem uma visao mais ampla do espaco de busca do
problema a ser tratado, como por exemplo, problemas de otimizacao combinatoéria,
em que a exploragao exaustiva do espaco de busca do problema é computacional-
mente inviavel (Ziviani, 2007). Em problemas como os de otimizagdo combinatoria,
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Figura 4.1: Sistema Multiagente (Wooldridge, 2002).

cada entidade que integra o processo pode ser representada como sendo um agente,
que interage com o ambiente a fim de atingir seus objetivos (Blum e Roli, 2003).

Um dos problemas principais em sistemas multiagentes é como conseguir que
os agentes cooperem efetivamente. A necessidade de cooperagao, em tais sistemas,
acontece devido a grande dimensao dos problemas tratados, aliada ao fato de que os
agentes resolvem subproblemas, ou seja, conseguem abranger somente uma pequena
area do problema, limitada & sua esfera de influéncia. As principais formas de
cooperacao em Sistemas Multiagentes, tratadas na literatura, foram tratadas no
Capitulo 3 e nas sec¢oes 4.5 e 4.6.

4.4 Ambiente

Um Ambiente é uma estrutura onde os agentes podem obter informagoes com-
pletas e precisas a respeito de um determinado problema. No Ambiente devem estar
presentes todas as caracteristicas necessérias para a solucao de um determinado pro-
blema, para que uma Agente que atue neste Ambiente possa ter conhecimento total
do problema em questao (Wooldridge, 2002).

Existe uma relacao de dependéncia entre os agentes e o ambiente em que eles
atuam. O Ambiente interfere no comportamento dos agentes e os agentes realizam
acoes neste ambiente, de acordo com suas caracteristicas. A figura 4.2 apresenta
uma visao da relacao entre agente e ambiente. O agente pode perceber, através
de sensores o ambiente, e como resposta, realizar acoes, através de atuadores que
afetam este ambiente.

Segundo (Wooldridge, 2002) e (Russell e Norvig, 2004, pag. 200), a eficiéncia
dos agentes esta diretamente relacionada com a capacidade de seus sensores de
entrada e com o tipo de ambiente em que esta inserido. Este mesmo autor apresenta
propriedades de um ambiente em Sistemas Multiagente, que seguem:

e Acessivel x Inacessivel: em um ambiente acessivel, o agente pode obter infor-
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Figura 4.2: Relagao Agente X Ambiente (Wooldridge, 2002).

macgoes completas e atualizadas sobre o estado do ambiente. A maioria dos
ambientes do mundo real (incluindo, por exemplo, o mundo fisico cotidiano e
a internet) nao é acessivel neste sentido.

e Deterministico x Nao-Deterministico: em um ambiente deterministico, qual-
quer agao tem um efeito simples garantido - nao ha nenhuma incerteza sobre
qual sera o resultado da execucao de uma determinada agao. Por outro lado, o
nao determinismo captura o fato de que o agente tem uma “esfera de influéncia”
limitada e que suas agoes podem falhar, nao obtendo o efeito desejado.

e Estatico x Dinamico: um ambiente estatico é aquele que permanece inalte-
rado, exceto pela execucao de agoes do agente. Em contraste, um ambiente
dinamico é aquele que tem outros processos operando sobre ele, e o qual con-
seqlientemente muda além do controle do agente.

e Discreto x Continuo: um ambiente é discreto se existe um namero fixo e finito
de agoes e percepcoes nele. Em um ambiente continuo, existem incontéaveis
estados.

4.5 Arquitetura MAGMA

(Milano e Roli, 2004) introduzem uma arquitetura multiagentes metaheuristicos
- MultiAGent Metaheuristics Architecture (MAGMA), em que uma metaheuristica
pode ser vista como o resultado da interacao entre varios agentes presentes na ar-
quitetura. Em sua arquitetura basica, a MAGMA ¢é dividida em trés niveis, de
modo que cada nivel contém um ou mais agentes, podendo também, no modelo
conceitual de sua versao cooperativa, existir um quarto nivel na arquitetura, com o
objetivo de coordenar as acoes e as trocas de informacoes de todos os outros niveis
da arquitetura, ou seja, gerenciar o modelo cooperativo da arquitetura MAGMA.

Assim, na Arquitetura MAGMA, uma metaheuristica nao é implementada di-
retamente em um Unico agente, mas em um conjunto de agentes com propositos
especificos, classificados e separados pelos niveis da arquitetura. A Figura 4.3 ilus-
tra o esquema Multi-Niveis proposto pela arquitetura.

O Nivel 0 contém os agentes responsaveis por gerar solugoes iniciais para o pro-
blema tratado na arquitetura. Estes agentes tém a funcao de gerar estas solugoes
iniciais e factiveis, podendo se basear em diversas estratégias de construgao (como
aleatoria, gulosa ou probabilistica) e envid-las aos agentes do nivel imediatamente
superior, ou seja, aos agentes do Nivel 1.
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Figura 4.3: Esquema Multi-Niveis da Arquitetura MAGMA.

No Nivel 1, os agentes tém a funcao de melhorar a solugao fornecida pelos agentes
do nivel anterior, o Nivel 0, a partir da exploracao do espaco de busca, podendo ser
constituido por diversas estratégias de busca local.

Os agentes do Nivel 2 tém a tarefa de guiar a busca para solu¢oes mais promisso-
ras. Estes agentes possuem estratégias de busca mais elaboradas, para possibilitar
escapar de 6timos locais, utilizando a combinagao de diferentes conceitos inteligentes
para explorar e expandir o espaco de busca.

No quarto nivel da arquitetura, o Nivel 3, os agentes sao responsaveis pelo pro-
cesso de coordenagao/cooperagdo na arquitetura. FEste nivel s6 existe na versao
cooperativa da arquitetura MAGMA e tem a fungao de coordenar todo o processo
de busca, isto é, coordenar o comportamento de todos os agentes dos niveis inferiores,
definindo quando e como a comunicagao ocorrera.

Neste sentido, um modelo pratico da Arquitetura MAGMA pode ser visto como
a decomposicao de uma metaheuristica em varios agentes de diferentes niveis. Em
(Milano e Roli, 2004), sdo propostas cinco especializagoes da arquitetura MAGMA:
a primeira, implementando a metaheuristica GRASP; a segunda, implementando a
metaheuristica Ant Colony Optimization; a terceira, implementando a metaheuris-
tica [Iterated Local Search, a quarta, uma especializagao da arquitetura implemen-
tando uma metaheuristica AG com busca local, ou seja, algoritmo memeético; e, por
fim, na quinta e ultima especializacao, uma versao cooperativa da arquitetura, com-
binando duas das especializagdes simples desenvolvidas, GRASP e AM (Algoritmo
Memético). Estas especializagoes sao descritas a seguir.

A primeira especializagao da arquitetura MAGMA descreve a metaheuristica
GRASP. Nesta especializacao, mostrada na figura 4.4, sao utilizados trés niveis,
sendo esta metaheuristica decomposta por estes trés niveis. Os agentes do Nivel
0 geram solugoes iniciais com uma heuristica de construcao gulosa aleatoéria; os
agentes do Nivel 1 utilizam de um algoritmo de busca local para melhorar a solugao
gerada pelos agentes do nivel anterior; e, por fim, os agentes do Nivel 2 selecionam
e armazenam a melhor solucao encontrada no processo de busca local.
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Figura 4.4: Especializacao da arquitetura MAGMA para GRASP.

A segunda especializacao da arquitetura descreve a utilizacao da metaheuristica
ACO (Ant Colony Optimization). De acordo com o algoritmo ACO genérico, os
niveis da arquitetura, para esta especializac¢do, sao definidos da seguinte forma (Mi-
lano e Roli, 2004): o Nivel 0 possui os agentes responséaveis por construir a solugao
inicial, utilizando um procedimento construtivo probabilistico, baseado no rastro de
feromoénio; o Nivel 1 implementa agentes de busca local para melhorar a solugao; e os
agentes do Nivel 2 armazenam a melhor solugao e atualizam os niveis de feromdnio.
Este processo é ilustrado pela Figura 4.5.

Nivel 2 ATUALIZA FEROMONIO

Nivel 1 eeee BUSCA LOCAL

A

: CONSTRUCAO BASEADA
Nivel 0 |eeee =, rROMONIO

Figura 4.5: Especializacao da arquitetura MAGMA para ACO.

A terceira especializagao da arquitetura MAGMA é ilustrada na Figura 4.6. Esta
especializagao descreve a utilizagao da metaheuristica ILS (Iterated Local Search) e
se difere das anteriores somente no Nivel 2. Como nas especializa¢des anteriores
da arquitetura MAGMA, (Milano e Roli, 2004) constroem a solu¢ao inicial com os
agentes do Nivel 0 e utilizam agentes algoritmos de busca local no Nivel 1. O Nivel
2 da especializagao ILS possui agentes responsaveis por realizar a perturbagao na
solucao atual, armazenar a melhor solucao e enviar esta solucao perturbada para os
agentes do Nivel 1, no qual o processo ¢é reiniciado.

A quarta e ultima especializacao bésica da arquitetura MAGMA descreve a im-
plementagao de um Algoritmo Memético, ou seja, um algoritmo genético com busca
local. O Nivel 0 desta especializacao implementa os agentes responsaveis por gerar
uma populagao de solugoes iniciais, que serd enviada para os agentes do Nivel 1,
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Figura 4.6: Especializacao da arquitetura MAGMA para ILS.

que, por sua vez, aplicam um método de busca local em todas as solugoes desta
populagao. Os agentes do Nivel 2 sao responsaveis por aplicar todos os operadores
genéticos (selegao, crossover e mutagao) nas solugoes recebidas dos agentes do Nivel
1 e enviar a populagao sobrevivente para estes mesmos agentes, nos quais o processo
¢é reiniciado. Esta especializagao ¢ ilustrada na Figura 4.7

o APLICA OPERADORES GENETICOS
vael 2 (selecio, crossover e mutacao)
A
Nivel 1 eeee BUSCA LOCAL
, GERA POPULACAO
Nivel 0 eeee INICIAL

Figura 4.7: Especializa¢ao da arquitetura MAGMA para Algoritmo Memético.

Na versao cooperativa da arquitetura MAGMA, (Milano e Roli, 2004) propoem
a combinagao da especializagcao GRASP com a especializagao Algoritmo Memético.
Nesta especializagao, ilustrada na Figura 4.8, o Nivel 0 contém os agentes respon-
séveis por gerar a solugao inicial para o GRASP e uma populagao de solugoes para
o Algoritmo Memético, da mesma forma como sao geradas as solugoes iniciais em
suas respectivas especializagoes basicas. Os agentes do Nivel 1 aplicam a busca local
nestas mesmas solugoes. O Nivel 2 desta nova especializacao também funciona de
acordo com o Nivel 2 destas duas especializagoes.

O diferencial desta especializagao de cooperacao para com as demais é a exis-
téncia do quarto nivel da arquitetura MAGMA, que possui agentes responséveis
pela coordenacao e troca de informacoes entre os demais agentes da arquitetura,
caracterizando, assim, um ambiente cooperativo na arquitetura. Esta cooperacao
é expressa por simples trocas de solugoes entre os agentes, sendo que as melho-
res solugoes encontradas pelos agentes de Nivel 2 do GRASP sao enviadas para a
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populagao de solugoes atuais do Algoritmo Memético e os melhores individuos do
Algoritmo Memético constituirao a lista restrita de candidatos do GRASP.

Nivel 3 COORDENACAO E TROCA DE INFORMACAO
A A
o APLICA OPERADORES GENETICOS ARMAZENA A MELHOR
Nivel 2 (selecdio, crossover e mutagio) SOLUCAO

A

Nivel 1 eoee BUSCA LOCAL BUSCA LOCAL
, GERA POPULACAO CONSTRUCAO GULOSA
Nivel 0 feeoe INICIAL ALEATORIA
Algoritmo Memético GRASP

Figura 4.8: Especializacao da arquitetura MAGMA Cooperativa.

Os agentes, na arquitetura MAGMA, sao definidos por tuplas T'=< M, S >, em
que S ¢é a estratégia usada pelo agente e M é o modelo de problema. Assim, todos os
agentes, de todos os niveis da arquitetura, devem possuir uma definicao do modelo
do problema. Da forma como é proposta, entao, a arquitetura esta fortemente
ligada ao problema a ser tratado, ja que, para que dois problemas diferentes sejam
solucionados, devem ser feitas alteracoes nos agentes, no que diz respeito a defini¢ao
do problema.

4.6 Asynchronous Teams

(Talukdar e de Souza, 1990) propuseram uma Arquitetura Multiagente para
solugao de problemas, chamada de Asysnchronous Teams (A-Teams). Esta arquite-
tura possui agentes autoénomos e cooperativos, com habilidades para modificar as
solugoes uns dos outros.

A arquitetura A-Teams tem sido usada na solucao de diversos problemas com-
plexos, envolvendo areas como, por exemplo, projetos, diagnodsticos, controle e
otimizacao. Desta forma, varios trabalhos que implementam este formalismo podem
ser citados: (Passos e Fonseca, 2005) utilizam A-teams na solugao de problemas de
seqliencialmento de produgao; em (Lukin et al., 1997), este é usado no problema de
tratamento de dados para ressonancia da coluna vertebral; em (Chen, 1992), é usado
no diagnostico de falhas em redes elétricas; em (Gorti et al., 1996), é aplicado a pro-
blemas de satisfagdo de restrigoes; em (de Souza, 1993), na solugdo do Problema
do Caixeiro Viajante; (Chen et al., 1993) utiliza-o na programacao de horérios de
trabalho em lojas.

A estrutura do A-Teams pode ser definida, segundo (Talukdar e de Souza, 1990),
como um Hipergrafo DF = (V, W), sendo V um conjunto de nds, chamados na
arquitetura de memorias, e ¥V um conjunto de arestas (ou arcos), representando os
agentes da arquitetura.
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Como ilustrado pela Figura 4.9, os nés M1 e M2 sao as memorias que armazenam
conjuntos de solucoes para o problema tratado. Este conjunto de solugoes é também
chamado de populagao de solugdes. As arestas (C'1—C5) sao os agentes construtores,
ou seja, agentes que irao gerar solugoes para a populacgao de solucgoes, tanto as
solugoes iniciais quanto as intermediarias no processo de busca dos agentes sao
consideradas solugoes da populacao de solugoes. As arestas D1 e D2 sao também
agentes, porém destrutores.

As solucoes presentes nas memorias, populagoes de solugoes, podem variar com
o tempo, pois os agentes estao a todo momento inserindo e removendo solugoes
das mesmas. Os agentes construtores, que podem implementar diversos tipos de
heuristicas, ou seja, cada agente encapsula um método particular de solugao do
problema, que age modificando as solugoes existentes (Passos e Fonseca, 2005), sao
responsaveis por gerar solugoes iniciais para o problema, aplicar suas técnicas de
busca nas solucoes existentes na memoria em que atuam e enviar novas solugoes
para esta memoria. J& os agentes destrutures examinam uma populagao e apagam
os resultados que julgarem ruins, baseados em uma lista de resultados que devem ser
evitados. Este processo é semelhante as listas utilizadas em Busca Tabu (Talukdar
et al., 1998).

Cl1 C2 C3
1]
pi[ M1
4 Cs
D2 | M2

Figura 4.9: Asyncronous Teams: C1-Cb sao agentes construtores; D1-D2 sao agentes
destrutores; e M1-M2 sao memorias.

Todos os agentes do A-Teams sao autonomos. O controle nao é centralizado e
nao ha hierarquia de supervisao entre os agentes.

A cooperagao na arquitetura é dada por troca de informacgoes entre os agentes,
através da populagao de solugoes, neste caso os agentes podem trabalhar nos re-
sultados uns dos outros, ja que todos os resultados sao enviados para as memorias.
Pelo fato dos agentes serem autoénomos, a cooperagao é assincrona e nenhum agente
pode ser forcado a esperar por resultados dos outros.
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4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo sao apresentadas as principais caracteristicas de Agentes e Sis-
temas Multiagentes, que sao sub-areas de Inteligéncia Artificial Distribuida, bem
como, dois dos principais sistemas multiagentes que se adequam aos interesses deste
trabalho.

Projetar Sistemas Multiagentes é uma tarefa ardua, além de todas as dificul-
dades e detalhes a serem observados no projeto de um sistema para resolver um
determinado problema, surge ainda, os conceitos e detalhes a respeitos de agentes
a serem observados, como por exemplo, a dificuldade de integrar varios agentes de
software, cooperando entre si, em um tnico sistema.

Em um sistema multiagente, como cada agente tem sua area de atuagao, a atua-
¢ao em conjunto permite que o sistema tenha um maior conhecimento do seu ambi-
ente. O ambiente e as interagoes sao elementos importantes em um sistema multia-
gente e podem exercer influéncia na forma de atuagao dos agentes.

Vérios trabalhos propoem o uso de agentes de softwares trabalhando em con-
junto, em forma de sistemas multiagentes, na tentativa de melhorar a qualidade dos
resultados obtidos através da cooperacao entre estes diversos agentes de software,
e também, para proporcionar arquiteturas dinamicas e flexiveis, visando utilizar o
maior nimero possivel de conceitos para resolver um conjunto de problemas com o
minimo de esforco computacional.

Dentre estes trabalhos, destacam-se as arquiteturas hibridas, que retnem dife-
rentes metaheuristicas, cooperando entre si, para a resolucao de um determinado
problema, visando o ganho em qualidade das solugoes e ganho em tempo com-
putacional, como é o caso da arquitetura MAGMA e A-Teams. Estas arquiteturas
propoe a utilizagao das abordagens multiagentes para o tratamento de metaheuristi-
cas. Nestas propostas cada agente pode ser entendido como uma estratégia de busca
diferente, atuando em um ambiente e compartilhando solugoes de alguma forma.

As caracteristicas de Sistemas Multiagentes apresentadas neste Capitulo, sao
amplamente utilizadas na definicao da Arquitetura proposta neste trabalho.



Capitulo 5

Arquitetura Multiagente para
Metaheuristicas

5.1 Introducao

O objetivo deste capitulo é apresentar a versao 1.0 da arquitetura AMAM -
Arquitetura MultiAgente para Metaheuristicas, objeto central de desenvolvimento
da presente dissertacao. A versao inicial dessa arquitetura foi originalmente proposta
em (Silva et al., 2007) para a solugao de problemas de otimizagao combinatoria.

Este capitulo, entao, se inicia pela apresentacao, na secao 5.2, da versao inicial
da AMAM, conforme Silva et al. (2007), em seus aspectos de defini¢oes gerais. Em
seguida, a se¢ao 5.3 apresenta o modelo conceitual dessa arquitetura. A secao 5.5
introduz o conceito de cooperagao para aplicacao a arquitetura AMAM. A secao
5.6 apresenta, entao, a proposta da arquitetura AMAM aplicando o conceito de
cooperacao entre multiagentes, sendo a principal contribuicao dessa dissertacao.

5.2 Visao Geral da AMAM

O modelo conceitual da arquitetura AMAM - Arquitetura MultiAgente para
Metaheuristicas - apresentado em (Silva et al., 2007) e em (Silva, 2007), propoe o
acoplamento de diversas metaheuristicas em uma estrutura geral, na qual diversos
agentes buscam por melhores solugoes para problemas de otimizagao através do tra-
balho cooperativo. A Figura 5.1 mostra a estrutura geral da arquitetura AMAM,
composta por: Ambiente e Agentes, denominados Agente Construtor, Agente Busca
Local, Agente Coordenador, Agente Analisador de Solugoes e Agente Metaheuris-
tica.

Com a Arquitetura AMAM, (Silva, 2007) demonstra que a cooperagao entre
agentes metaheuristicos, acoplados em um mesmo ambiente, pode alcancar resulta-
dos melhores do que com estes agentes trabalhando individualmente. Nesta arquite-
tura, cada agente implementa uma certa metaheuristica especifica, e ainda, tem
autonomia de acao em sua exploragao do espaco de busca do problema. Através
desta exploracao, os agentes, em conjunto, buscam encontrar a solugao 6tima, ou
pelo menos, uma solugao de “boa” qualidade para o problema tratado (Silva, 2007).

Segundo (Silva, 2007), os agentes presentes na arquitetura AMAM compartilham
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Figura 5.1: Estrutura Geral da AMAM.

informagoes acerca do ambiente e sobre o seu estado, isto é, trocam informacoes ja
encontradas e avaliadas. O trabalho cooperativo visa fundamentalmente melhorar
a qualidade das soluc¢oes encontradas.

O modelo conceitual da AMAM propoe uma estrutura (framework), na qual
agentes (heuristicas e metaheuristicas) podem ser adicionados e diferentes problemas
de otimizagao podem ser solucionados sem grande esfor¢o adicional. A estrutura
define os tipos de agentes que podem ser utilizados, mas nao limita quais e quantos
agentes atuarao na busca pela solugao. O ambiente, no qual os agentes atuam,
faz parte da estrutura e representa o problema a ser solucionado. Assim, caso se
altere o ambiente da arquitetura, altera-se também o problema a ser solucionado. A
interagao (comunicagao) prevista na arquitetura acontece de duas formas distintas:

e agente-agente: através do Agente Coordenador, que centraliza as trocas de
mensagens entre os agentes, mantendo-os independentes uns dos outros;

e agente-ambiente: através da troca de estimulos entre o ambiente e o agente,
tornando, entao, o ambiente, (também) um mediador da comunicac¢do entre
os diversos agentes da Arquitetura.

Cada agente possui sensores e efetores capazes se sentir/agir no ambiente. Os
sensores permitem ao agente perceber as caracteristicas do problema e as alteragoes
do ambiente, como, por exemplo, o surgimento de novas solugoes, que podem ser
uteis na busca destes agentes. Os efetores possibilitam a construcao de solugoes,
assim como a exploragao do espaco de busca. Nesta arquitetura, uma solugao é
considerada um estimulo para os agentes.

Os sensores e efetores dos Agentes na Arquitetura AMAM, sao definidos como
estruturas de Entrada e Saida de dados. Para que um Agente “perceba” as carac-
teristicas do Ambiente, por exemplo, ele deve “ler” as informacoes relacionadas a
este Ambiente. Os Agentes agem (estrutura efetor) no Ambiente modificando a es-
trutura previamente percebida do mesmo, ou seja, a aplicacao de uma estrutura de
vizinhanga, provocando um salto do Agente em questao no espago de busca, carac-
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teriza uma ac¢ao do Agente no Ambiente. Mais detalhes sobre acao e percepgao dos
Agentes com o Ambiente sao apresentados na segao 5.4.

Um estimulo, na Arquitetura AMAM, é definido como um “gatilho” que aciona
o item estimulado. Um Agente pode enviar e receber estimulos. Quando enviando
estimulos, um Agente pode estar invocando um método em questao, ou agindo
sobre o Ambiente. Quando recebendo estimulos, o Agente tem o acionamento de
algum método, que ird receber algum tipo de informacao de um outro Agente da
Arquitetura.

Em termos préticos, o acionamento de algum método dentro de um Agente X,
feito por outro Agente Y, caracteriza um estimulo enviado do Agente Y para o
Agente X.

A arquitetura AMAM é uma arquitetura com alto nivel de abstracao, podendo
facilmente serem adicionados ou removidos agentes da arquitetura, e ainda, esta
arquitetura é flexivel o bastante para permitir sua utilizacao em qualquer classe
de problema de otimizacao combinatéria, com o minimo impacto no restante da
arquitetura.

O modelo conceitual original da arquitetura AMAM, conforme proposto em
(Silva et al., 2006) e (Silva et al., 2007), ndo admite uma estrutura cooperativa
entre os agentes. E implementado um modelo de Lista Tabu de solucdes que guiam
os prototipos de agentes metaheuristicas no processo de descarte de sua solugoes.
Ou seja, é criada uma Lista Tabu de solugoes consideradas ruins, que devem ser
evitadas pelos agentes metaheuristicas. A cada vez que um agente metaheuristica
encontra uma solucao que esté presente nesta Lista Tabu, ele a evita e procura por
outra para realizar seu processo de busca.

5.3 Modelo Conceitual da AMAM

Na arquitetura AMAM cada agente, em conjunto com os demais na exploracao
do espacgo de busca do problema, busca encontrar a solu¢ao 6tima, ou, pelo menos,
uma solucao de boa qualidade para o problema tratado. Os agentes colaboram uns
com os outros, trocando e compartilhando informagcoes sobre seu estado e acerca do
ambiente entre, por exemplo, regioes promissoras do espago de busca, regioes nao
recomendadas a exploragao, solugoes guias, solugoes iniciais, parametros da busca,
dentre outras informacgoes. A seguir, cada componente da Arquitetura, ilustrada na
Figura 5.1 é descrito em detalhes.

5.3.1 Ambiente

Segundo (Silva, 2007), o ambiente no qual os agentes metaheuristicos existem
e atuam é parte integrante da arquitetura AMAM, devendo ser modelado para
cada problema particular de otimizagao. A arquitetura também define e incorpora
os mecanismos de comunicagao entre os agentes e entre estes e seu ambiente. O
esfor¢co de modelagem, assim, para a criagao de uma nova instancia da AMAM,
que permita o tratamento de novos problemas de otimizacao, é minimizado pela
simples troca do ambiente. Este componente é, portanto, aquele que proporciona a
flexibilidade da arquitetura. A forma geral do ambiente, apresentada na Figura 5.2,
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define o modelo béasico de um problema de otimizacao combinatéria. Esta forma
é definida considerando-se que, na modelagem de um problema de otimizagao, é
necessario definir a forma como a solu¢ao do problema sera representada (estrutura
Solugao), assim como todas as informagoes que precisam ser conhecidas para a busca
de solugoes (estrutura Ambiente).

Problema

Solugao

Ambiente

Figura 5.2: Modelo do Ambiente.

5.3.2 Agente Construtor

O Agente Construtor de Solugao é constituido por uma heuristica construtiva
(Blum e Roli, 2003) e é responsavel pela construcao de solugoes iniciais. O processo
de construcao das heuristicas envolve a soma de componentes em uma solucao -
inicialmente vazia - até que esta esteja completa. O estabelecimento de uma solugao
inicial para certo agente é equivalente a se estabelecer a localizacao desse agente
no ambiente (espago de busca), a partir do qual o agente iniciara seus movimentos
exploratorios (Silva, 2007).

5.3.3 Agente Busca Local

Agentes de busca local sao responséveis por refinar solu¢oes ja encontradas, a
partir de algoritmos de Busca Local (Blum e Roli, 2003). O objetivo do Agente
Busca Local é caminhar, de vizinho a vizinho, a cada iteragao, visando melhorar
uma solugao ja obtida por outro agente, procurando por um 6timo local. Este
agente tem movimentos limitados, o que o mantém dentro de sua vizinhanga.

5.3.4 Agente Metaheuristica

Os Agentes Metaheuristicas sao agentes que utilizam algoritmos baseados em
metaheuristicas para encontrar boas solugoes para problemas de otimizacao com-
binatéria (Silva, 2007). O objetivo principal destes agentes é realizar uma melhor
exploracao do espaco de busca, na tentativa de escapar dos 6timos locais por meio
de diferentes estratégias. Estes agentes tem mais capacidade de se movimentar no
ambiente (espago de busca) e podem, eventualmente, realizarem um movimento de
salto que os leve para outro ponto do espaco, fora de sua vizinhanca corrente. Além
disso, estes agentes podem, também, atuar de modo cooperativo, na tentativa de
alcangarem seus objetivos. Mais detalhes sobre os agentes metaheuristicas e suas
técnicas sao demonstrados no Capitulo 6.
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5.3.5 Agente Coordenador

(Silva, 2007) define um agente centralizador, Agente Coordenador, que tem a
funcao de coordenar as atividades e a comunicacao entre os agentes no sistema
multiagente. Em seu trabalho de coordenacao, este agente, além de realizar trocas
de informagoes, tem também a responsabilidade por realizar negociagoes, acordos
e traducao das mensagens entre os diferentes agentes. A comunicagao entre os
agentes acontece através da troca de mensagens. Desta forma, o agente coordenador
conhece todos os outros agentes da arquitetura, e é responsavel, quando recebe uma
mensagem com alguma solicitagao de servico, por encaminha-la para o agente que
pode realizar a operacgao solicitada. Outros tipos de comunica¢ao também podem
ser realizadas através do ambiente.

5.3.6 Agente Analisador de Solugoes

Agente responsavel pela analise e tomada de decisao com relagao as solugoes obti-
das pelos Agentes Metaheuristicos, selecionando, dentre elas, a melhor solugao. A
analise das solugoes realizadas por este agente pode variar de acordo com a estraté-
gia implementada pelo Agente Metaheuristica, podendo ser, por exemplo, proba-
bilistica (Silva, 2007). Uma importante contribuigao, obtida a partir do Agente
Analisador, esta na possibilidade de utilizacao de diferentes formas de escolha da
“melhor” solucao, baseada em técnicas mais complexas, sem que grande esfor¢o de
implementacao seja feito.

5.4 Interacao Agentes-Ambiente

As possibilidades de interacao entre agentes e ambiente sao determinadas pela
capacidade do agente de perceber as caracteristicas do problema (estabelecer uma
localizagdo no espago de busca do problema) e de agir através da construgao de
solugoes e da exploracao do espaco de busca. Neste sentido, as fun¢oes de vizinhanca
representam uma das principais formas de acao sobre o ambiente, permitindo a
construciao de novas solucoes a partir da modificacio de solucdes ja existentes. E
através destas fungoes de vizinhanga (que na pratica sao movimentos) que os agentes
sao capazes de percorrer o espaco de busca, caminhando, de solucao em solucao, na
busca pela melhor solu¢ao do problema.

Da mesma forma, na construcao de solugoes iniciais, sao utilizadas diferentes
formas de adicao de elementos, que permitem que solugoes vazias sejam incremen-
tadas, a partir de um determinado critério de insercao de elementos, até que estejam
completas e possibilitem o inicio do processo de busca. Estas formas de adicao de
elementos, denominadas como incrementos, capacitam o agente a agir sobre o ambi-
ente construindo solugoes. Entretanto, estas operagoes (movimentos e incrementos),
que permitem ao agente atuar sobre a solugao (no ambiente), sdo especificas para
cada modelo de problema e precisam ser definidas dentro do ambiente.

As agoes efetuadas por agentes no ambiente sao possiveis através de estimulos
enviados, pelos agentes, ao ambiente e que ativam as operagoes disponiveis neste.
Da mesma forma, o ambiente emite estimulos (na forma de novas regides no espaco
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de busca do problema) que podem ser captados pelos agentes, caracterizando a
percepgao das caracteristicas do ambiente (Silva, 2007).

A interagao agente-agente na arquitetura acontece através de um modelo baseado
em sistemas de quadro-negro. Esta interacao consiste em uma lista tabu de solugoes
ruins, podendo os agentes ler e escrever informacoes nesta lista. Os agentes adi-
cionam solugoes consideradas ruins na lista e sempre que um agente obtém uma
nova solucao, ele a descarta se estiver na lista tabu de solucoes ruins. Este mé-
todo pode evitar que um agente trabalhe com uma solucao que outro agente ja con-
siderou ruim, consequentemente, impede a tentativa de aplicar diferentes estratégias
de busca nesta solucao.

A interacao entre os Agentes e entre estes e o Ambiente acontece a todo momento
na Arquitetura AMAM. Os Agentes podem utilizar informacoes compartilhadas de
outros Agentes, a todo momento. Mas no caso de falha de algum Agente na Arquite-
tura, os demais podem conseguir realizar seus processos de busca individualmente.

Esta importante caracteristica da Arquitetura AMAM, a tolerancia a falhas, ou
seja, alguns Agentes podem falhar, e até mesmo parar de funcionar, que a Arquite-
tura continuara funcionando com os demais Agentes, proporciona um certo grau de
independéncia para alguns Agentes.

Esta tolerancia é muito importante e 1util, mas tem suas limitagoes. O Agente
Coordenador é o centro de funcionamento da Arquitetura AMAM, fazendo o papel
de, em termos praticos, “programa principal” da Arquitetura, sendo o seu perfeito
funcionamento, vital para toda a Arquitetura. Os Agentes Construtores de Solugao
Inicial sao responsaveis por gerar todas as solugoes iniciais para a Arquitetura, ou
seja, eles devem ser capaz de gerar todas as solugoes iniciais para que os Agentes
Metaheuristicos sejam capazes de iniciar seus processos de busca. Apods gerar as
solugoes iniciais, estes Agentes nao sao mais necessarios.

Os Agente Metaheuristicas nao dependem uns dos outros para funcionarem, ou
seja, se algum Agente Metaheuristica falar, os demais continuaram funcionando
perfeitamente, porem sem as contribuigoes deste Agente que falhou. Os Agentes
Metaheuristicas conseguem, também, funcionar sem a presenca do Agente Coorde-
nador, mas como dito anteriormente, este é necessério para o funcionamento geral
da Arquitetura.

5.5 [Estrutura Cooperativa para a Arquitetura AMAM

O objetivo desta secao é apresentar a estrutura de metaheuristicas cooperativas,
proposta para a arquitetura AMAMv1.0.

Uma estrutura de multiagentes metaheuristicos cooperativos tem como princi-
pal objetivo guiar estes agentes metaheuristicos na exploracao e diversificacao do
espago de busca do problema tratado, visando melhorar seus resultados e/ou tempo
de busca por regioes mais promissoras, e, ainda, visa integrar diversos agentes meta-
heuristicas de forma cooperativa, e verificar até que ponto esta cooperagao traz
beneficios para a resolugao do problema (Roli e Milano, 2001).

A idéia principal desta estrutura de cooperagao na arquitetura AMAMv1.0 é o
compartilhamento de informacoes, utilizando uma estratégia de memoria adaptativa
compartilhada, que, por sua vez, através do agente coordenador, armazena, gerencia
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e distribui estas informacoes de forma inteligente e eficiente, visando a interagao,
para solucionar problemas que estao além da capacidade ou conhecimento de cada
agente metaheuristica individualmente.

Nesta estrutura de cooperagao, proposta através da arquitetura AMAMv1.0, po-
dem ser implementados um niimero independente de agentes metaheuristicas, cada
um executando uma estratégia de busca diferente, ou, até mesmo, as mesmas estraté-
gias de busca, ou seja, mais de um agente implementando a mesma metaheuristica.
Na AMAMv1.0, os agentes metaheuristicas sao implementados como processos in-
dependentes, na forma de threads, e por isso podem ser executados em paralelo, no
mesmo processador, compartilhando informagcoes através da estrutura de coopera-
¢ao (Crainic e Toulouse, 2009). O modelo de cooperacao paralela entre os agentes
metaheuristicas envolvidos é alcancado através de trocas assincronas de informagao,
e esta informacao, pode ser, por exemplo, dada na forma de solu¢oes do problema
de otimizacao tratado.

O mecanismo principal da cooperagao € o “repositério de solugoes”, ou, “pool
de solucoes”. O repositorio, ou pool, de solugoes funciona como um armazém de
solugoes, no qual as informacgoes serao armazenadas, organizadas e distribuidas en-
tre todos os agentes envolvidos no processo de busca. Este repositorio é diretamente
ligado ao agente coordenador, que, por sua vez, é responsavel por gerenciar o fluxo
das informacoes no processo de cooperagao. Neste esquema, sempre que um agente
deseja compartilhar uma informagao, este agente envia a informagao para o repo-
sitorio, através do agente coordenador. Consequentemente, sempre que um agente
necessita de alguma informagao compartilhada, ele solicita esta informacao ao agente
coordenador, que a solicita ao pool de solugoes. Este processo se da pela troca de
estimulos entre os agentes presentes na arquitetura AMAMv1.0 e em caso de falhas,
ou seja, na auséncia do agente coordenador, os agentes metaheuristicas trabalham
sozinhos, com suas proprias solugoes.

A comunicagao entre os agentes da arquitetura acontece sempre intermediada
pelo agente coordenador, e pode ser realizada de duas formas, mas sempre com-
partilhando informacgoes que dizem respeito as solu¢ées do problema tratado. A
primeira forma de comunicacao é entre os agente presentes na arquitetura. Neste
modelo, os agentes compartilham seus recursos, como por exemplo, uma estratégia
de busca local, ou uma estratégia de construcao de solugoes. Quando um agente
metaheuristica necessita realizar uma busca local em sua solucao, ele faz esta requi-
sicao ao agente coordenador, ou seja, envia um estimulo a este agente, solicitando
uma busca local, que, por sua vez, estimula o agente que implementa uma heuristica
de busca local, recebendo, deste, uma solucao 6tima local do espaco de busca em
questao. Por fim, o agente coordenador envia esta solugao, que é um 6timo local,
para o agente metaheuristica que o solicitou. Um estimulo para a arquitetura é
uma simples invocagao de métodos, por exemplo quando um método m1 faz uma
chamada a um método m2 da arquitetura, entende-se que o método m1 enviou um
estimulo com seus parametros de chamada para o método m2 e o método m2, por
sua vez, reponde a este estimulo com um possivel retorno de sua execucao.

A segunda forma de comunicacao é entre os agentes e o pool de solugoes, através
de envio e requisicao de novas solugoes, sempre feitas por intermédio do agente
coordenador. Esta forma de cooperacao é detalhada na Secao 5.5.1.

As possibilidades de interagao entre os agentes metaheuristicas e o pool de
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solugoes sao determinadas pela capacidade destes agentes de agir através da cons-
trucao de solucoes e da exploracao do espaco de busca. Neste sentido, as fungoes
de vizinhanca representam uma das principais formas de agao sobre o problema,
permitindo a construcao de novas solugoes a partir da modificagao de solugoes ja
existentes. E através destas funcoes de vizinhanca (denominados como movimen-
tos) que os agentes metaheuristicas sao capazes de percorrer o espago de busca,
caminhando, de solucao em solucao, na busca pela melhor solucao do problema.
Da mesma forma, na construcao de solucoes iniciais, os agentes construtores uti-
lizam diferentes formas de adicao de elementos, que permitem que solugoes vazias
sejam incrementadas, a partir de um determinado critério de insercao de elementos,
definidos em cada um destes agentes, até que estejam completas e possibilitem o ini-
cio do processo de busca. Estas formas de adi¢ao de elementos, denominadas como
incrementos, capacitam os agentes construtores a agir sobre o problema construindo
solugoes.

Para caracterizar completamente o processo de cooperagao, deve-se especificar,
segundo (Bouthillier et al., 2005):

(i) A informagao que sera compartilhada;

)
(ii) Os métodos que compdem a busca cooperativa;
(iii)

(iv) Como cada agente tratara a informacao compartilhada.

Quando as comunicac¢des ocorrerao; e

A informagao compartilhada entre os agentes cooperativos tem que ser significa-
tiva, ou seja, tem que ser util para os agentes que receberao estas informagoes. Nas
implementacoes descritas neste trabalho, agentes compartilham recursos e solugoes
encontradas. Quando um agente melhora a solu¢ao compartilhada ou quando encon-
tra uma nova solucao, de boa qualidade, envia esta nova solugao ao pool de solugoes,
por intermédio do agente coordenador.

5.5.1 A Estrutura de Cooperacao

O pool de solugoes, ou repositorio de solugoes, é o principal mecanismo da coope-
racao da arquitetura AMAMv1.0. Este repositério mantém solugoes boas e factiveis
para o problema tratado pela arquitetura AMAMv1.0, e é atualizado e controlado
pelo agente coordenador, utilizando as informagoes recebidas por cada agente pre-
sente na arquitetura.

No pool de solugoes é formado, entao, um conjunto elite de solugoes, mantendo
as melhores solucoes encontradas e descartando as piores, podendo cada agente so-
licitar informagoes sempre que necessario. Quando uma nova solugao é enviada ao
pool por algum agente, esta é organizada dentre todas as outras ja existentes e a
pior é eliminada. Esta estratégia ¢ implementada no agente coordenador, e, por-
tanto o pool de solucoes se torna, efetivamente, um repositério de solucoes, servindo
simplesmente como uma central de armazenamento e distribuicao de solucoes, sem
nenhuma inteligéncia ou técnica heuristica implementada.

O tamanho da populagao no pool é proporcional & dimensao do problema tratado,
na forma de P vezes a dimensao do problema, e, sempre que for necessario, as piores
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solugoes sao eliminadas. Por questoes de definicao da arquitetura, nao existe uma
comunicagao direta, no que diz respeito a trocas de solugoes, entre os agentes meta-
heuristicas, ou seja, sempre que um agente metaheuristica necessitar de alguma in-
formacao deve solicitar ao agente coordenador, que, por sua vez, ira solicitar a quem
for necessario, inclusive ao pool de solugoes, este procedimento visa garantir que
toda comunicagao realizada na arquitetura seja mediada pelo agente coordenador.
A Figura 5.3 ilustra o processo de cooperagao descrito.

Agente Busca Local
A

Y

Agentes Construtores Agentes Metaheuristicas
A

T

Repositorio de Solugdes|
(POOL)

Figura 5.3: Diagrama de Cooperacao para a AMAM v1.0

No diagrama apresentado pela Figura 5.3, os agentes construtores geram solugoes
iniciais para o problema. A escolha de qual heuristica sera utilizada é totalmente
aleatoria, escolhendo-se, por exemplo, uma dentre as citadas na segao 6.2.1. Logo
apos a geracao de uma nova solugao inicial para o problema, esta solucao é enviada
para um agente de busca local. O agente de busca local, que implementa o método
da descida completa, envia suas solugoes refinadas para o repositério de solucoes,
lembrando sempre que todas as trocas de informacoes na arquitetura aqui proposta
sao feitas através do agente coordenador e este processo demonstra o fluxo basico
das solugoes dentro da arquitetura.

O critério de selecao de solugoes no pool implementado neste trabalho, se baseia
no método de selecao da roleta, muito utilizado nos algoritmos evolutivos. Assim,
as solugoes sao escolhidas com probabilidade na sua funcao de avaliacao (veja Secao
6.2.6), ou seja, a mesma técnica utilizada para a avaliagdo de uma populagdo nos
algoritmos evolutivos, é utilizada para selecionar as solucoes candidatas a sair do
pool, sendo que as melhores solugoes tem maior probabilidade de serem escolhidas.

Cada componente implementado na arquitetura AMAMv1.0 é descrito em de-
talhes na Secao 5.6 a seguir, e detalhes de implementagao dos agentes heuristicos e
metaheuristicos implementados sao apresentados na Segao 6.2.

5.6 Arquitetura Multiagentes Cooperativos para Meta-
heuristicas - AMAM versao 1.0

Nesta secao, serd detalhada a versao 1.0 da Arquitetura AMAM, ou seja, a
proposta de desenvolvimento objeto deste trabalho.
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5.6.1 Aspectos de Desenvolvimento da Arquitetura AMAM
versao 1.0

O desenvolvimento de uma arquitetura de software consiste na tarefa de se cons-
truir um framework a partir de um modelo conceitual proposto. Neste sentido, a
modelagem e desenvolvimento da versao 1.0 da arquitetura AMAM tomou por base
o modelo conceitual proposto por (Silva, 2007), sumarizado na Segao 5.1.

Neste modelo conceitual, foram tratados os principais aspectos de um sistema
multiagentes cooperativos, em uma arquitetura bem definida e flexivel. A arquite-
tura AMAM possibilita a comunicagao, a inser¢ao e a remogao de agentes com muita
facilidade, sem grandes impactos no restante da arquitetura. Outra caracteristica
fundamental deste modelo conceitual é a possibilidade, no sentido de flexibilidade,
de se alterar o problema tratado com a troca do ambiente em que os agentes atuam.
Para que esta arquitetura flexivel seja, também, e efetivamente, uma arquitetura
cooperativa, deve-se definir um modelo de cooperagao entre os agentes existentes na
arquitetura.

No modelo proposto neste trabalho, para a arquitetura AMAM, sdao acrescen-
tados a estrutura original novas implementacoes de heuristicas e metaheuristicas, e
também uma estrutura efetiva de cooperacao. Esta proposta, ilustrada pela Figura
5.4, se diferencia da proposta original da arquitetura AMAM por possuir um maior
numero de agentes construtores de solucao inicial e pela existéncia do Repositorio de
Solugoes, que é responséavel pela cooperagao entre os agentes envolvidos no processo.

* . Agente
Agente de . Repositorio . R
. de Solugdes R Metahelurlstlca
\ —_— / —
Agente " A . gente
. gente . L.
Cons;rutor <> Coordenador . Metahezurlstlca
ﬁ . — -~ . ﬁ
Agente " Agente . Agente
Construtor Analisador " Metaheuristica
2 . de Solugio - 3
N— A SN~—,

* Centrode Tomada «
*+ deDecisio ,*
B .

Figura 5.4: Estrutura de Cooperagao da Arquitetura AMAM v1.0

A partir da idéia conceitual do trabalho de (Silva, 2007), o desenvolvimento
da Arquitetura AMAM versao 1.0 segue, em todos os aspectos, as caracteristicas
e conceitos propostos em sua versao inicial, sendo que a principal proposta desta
dissertacao é o desenvolvimento de uma modelo cooperativo para a versao original
da Arquitetura AMAM. Neste sentido, toda e qualquer comunicacao na arquitetura
¢ centralizada e controlada pelo agente coordenador, sendo este responsavel por
receber estimulos e envia-los aos agentes presentes na arquitetura, ou seja, quando
um agente que participa do processo de busca necessita de uma busca local, este
solicita ao agente coordenador, e o agente coordenador, por sua vez, solicita esta
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tarefa ao agente que implementa a operagao em questao. Em seguida, encaminha o
resultado para o agente que originou o estimulo para a busca local.

A Figura 5.4 apresenta o esquema de relacionamento dos agentes presentes na Ar-
quitetura AMAMv1.0. Seguindo as caracteristicas da arquitetura, todos os agentes
atuam no ambiente do problema a ser tratado e estes se relacionam, sempre, através
do agente coordenador. Neste sentido, atuam no ambiente, um agente de busca local,
dois agentes construtores de solucoes iniciais e n agentes metaheuristicas, podendo
neste caso, ser removido algum agente existente ou, adicionados outros agentes. O
centro de tomada de decisao é composto pelos agentes: Coordenador e Analisador de
solugao, além do Repositorio de Solugoes. O agente Analisador de solugao é respon-
savel por analisar solugoes e fornecer suporte para que os demais agentes possam
tomar decisoes a respeito da qualidade das solugoes tratadas. Assim como em todas
as definicoes da arquitetura, o agente Coordenador é responsavel por coordenar e
centralizar toda a comunicagao na arquitetura, é este agente que controla, através
das regras definidas pelo mecanismo de cooperagao, o Repositorio de Solugoes.

5.6.2 Modelo Conceitual da Metaheuristica Iterated Local Search
como um Agente da Arquitetura AMAM versao 1.0

A metaheuristica ILS - Iterated Local Search - pode ser descrita por meio da
arquitetura AMAM v1.0, na forma apresentada na Figura 5.5. Considerando a
forma geral do algoritmo ILS, uma solucao inicial é obtida do pool de solugoes
e o refinamento de solugoes é feito, através do agente coordenador, pelo agente
de busca local. A estratégia utilizada pelo ILS para escapar de 6timos locais é a
execucao de saltos no graficos de solucoes, através da estrutura de perturbacao.
Para a perturbacao da solucao corrente, é usado uma estrutura de vizinhanca que
modifica a solugao, levando-a para outra regiao do espago de busca.

Na arquitetura proposta, isto é possivel por meio dos movimentos disponiveis
no ambiente. Assim, a cada iteracao, o Agente ILS emite estimulos ao ambiente,
ativando um movimento escolhido para a perturbacao da solugao (Silva, 2007). Mais
detalhes sobre o funcionamento da metaheuristica ILS, bem como, seus parametros,
estrutura de perturbacao e busca local, para o PRVJT, sao apresentados na Secao
6.2.4. Em seguida, a solu¢ao obtida é enviada para o agente coordenador, que, apos
melhoréa-la através do agente de busca local, decidira por envié-la ou nao para o pool
de solugoes. O agente coordenador toma todas as decisoes a respeito de qualidade
das solucoes através do agente analisador de solucoes, ou seja, o agente analisador de
solugoes avalia e calcula o quao boa é cada solucao analisada e atribui estes valores
as respectivas solugoes, possibilitando definir quais as melhores solugoes de acordo
com varios critérios que podem ser aplicados a esta escolha.

5.6.3 Modelo Conceitual da Metaheuristica Algoritmo Genético
como um Agente da Arquitetura AMAM versao 1.0

A arquitetura AMAM v1.0 pode ser também utilizada para descrever a meta-
heuristica Algoritmo Genético - AG. A Figura 5.6 mostra os agentes necessarios para
representar a metaheuristica AG na arquitetura. Assim, o Agente Construtor, neste
caso, nao sera sobrecarregado, visto que deve construir uma populacao de solugoes
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Figura 5.5: Arquitetura AMAM v1.0 para a Metaheuristica ILS

iniciais para o agente AG, pois este recebe suas solugoes do pool de solugoes, que
por sua vez, ja recebeu todas as solugoes necessérias para seu funcionamento inicial.
Pode-se observar a existéncia do agente de busca local na especializacao da Arquite-
tura AMAM v1.0 para a Metaheuristica AG. Isto se da pelo fato de que a busca
local aqui implementada nao é utilizada diretamente pelo agente AG e, sim, para
refinar as solugoes que entram no pool de solucoes. Portanto, para este modelo coo-
perativo, a presenca do agente de busca local sera sempre necessaria. Mais detalhes
do funcionamento e implementagoes do agente metaheuristica AG sao apresentados
na Secao 6.2.6.
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Figura 5.6: Arquitetura AMAM v1.0 para a Metaheuristica AG
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5.6.4 Modelo conceitual da Metaheuristica Variable Neigh-
borhood Search como um Agente da Arquitetura AMAM
versao 1.0

A metaheuristica VNS, Variable Neighborhood Search, assim como as demais
metaheuristicas apresentadas, é facilmente descrita a partir da arquitetura AMAM
v1.0. A Figura 5.7 mostra os agentes necessarios para representar esta metaheurfs-
tica na arquitetura. Melhores detalhes do funcionamento do agente metaheuristica
VNS sao apresentados na Secao 6.2.5.
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Figura 5.7: Arquitetura AMAM v1.0 para a Metaheuristica VNS

5.7 Consideracoes Finais

A arquitetura AMAM combina diversas metaheuristicas, sendo que cada uma
delas é definida como um agente auténomo, capaz de realizar a exploragao do espaco
de busca de um problema de otimizacao combinatoria. Desta forma, o espaco de
busca do problema é definido como o ambiente da arquitetura multiagente proposta
(Silva, 2007).

A estrutura geral da arquitetura AMAM é apresentada com os principais elemen-
tos que a define. Logo em seguida é apresentada a proposta de desenvolvimento da
Arquitetura AMAM versao 1.0, com suas principais contribui¢oes e modificagoes da
proposta inicial da Arquitetura. Os agentes presentes em ambas estruturas podem
ser instanciados em diferentes configuragoes para a busca da solug¢ao do problema
tratado, definido no ambiente da arquitetura.

Toda comunicacao realizada na arquitetura é intermediada pelo agente coorde-
nador. Este por sua vez, tem total controle e conhecimento de todos os demais
agentes presentes na arquitetura. Sempre que algum agente necessita de alguma
informacao, seja uma nova solugdo ou um servi¢o de outro agente, este solicita ao
agente coordenador que, através de sua influéncia na arquitetura, encaminha esta
solicitacao a um agente capaz de resolve-la. Todas as tomadas de decisao do agente
coordenador sao realizadas pelo agente analisador de solugoes.
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A principal diferenca entre a primeira proposta da Arquitetura AMAM e sua
versao 1.0 é a presenga do Repositorio de Solugoes e o acréscimo de mais um Agente
Construtor de solugoes na versao 1.0 da arquitetura. O repositério de solugoes
transforma a arquitetura AMAM em um modelo efetivo de cooperagao, deixando
ainda mais evidente as caracteristicas de um sistema MultiAgente.

Neste sentido, também foi definido, o modelo cooperativo utilizado nesta pro-
posta da Arquitetura AMAMv1.0, bem como, suas principais caracteristicas e téc-
nicas adotadas para, efetivamente, possibilitar a cooperacao entre todos os compo-
nentes da arquitetura.



Capitulo 6

Experimentos Computacionais

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos computacionais relativos a apli-
cacao da Arquitetura AMAM v1.0 para a solucao de instancias de um problema
classico de otimizacao combinatéria. Esta apresentacao tem o objetivo de validar o
funcionamento desta arquitetura, mostrando as possibilidades de sua utilizacao na
resolucao de problemas de otimizacao combinatoria, de forma competitiva a resolu-
¢ao destes mesmos problemas ja encontrada na literatura.

O problema utilizado para este estudo é o Problema de Roteamento de Veiculos
com Janela de Tempo. Para estes experimentos, foram utilizadas as especializagoes
da AMAM v1.0 descritas na se¢ao 5.6.

Este capitulo, entao, é organizado como segue: a proxima secao apresenta o
Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT). A segao 6.2 descreve as
implementacgoes particulares das especializacoes apresentadas na secao 5.6, quando
utilizadas para a solugao do PRVJT. As sec¢oes 6.3 e 6.4 apresentam os resultados
relativos a aplicagao da arquitetura para a solucao do PRVJT.

6.1 Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo

6.1.1 Descricao Geral

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo, identificado pela
sigla PRVJT, é uma generalizagao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV'). Neste
problema, o objetivo é atender a demanda de um conjunto de clientes, geografi-
camente distribuidos, com um tempo determinado para o inicio do atendimento,
chamado de janela de tempo, utilizando uma frota de veiculos capacitados, ou seja,
com limite de carga.

Problemas de Roteamento de Veiculos (PRV') sdo problemas de otimizagao com-
binatoéria de grande relevancia econdémica, principalmente em sistemas logisticos e
de transporte. O PRV é um problema de transporte que busca encontrar, dentre
os possiveis caminhos, a melhor rota, partindo de um ponto central chamado de
deposito, para atender clientes espalhados geograficamente por meio de uma frota
de veiculos. O PRV pode ser modelado para varios problemas do mundo real, como,
por exemplo, um centro de distribui¢cao de produtos. Uma excelente revisao do

57
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Problema de Roteamento de Veiculos pode ser encontrada em Toth e Vigo (2000).
O PRV aqui considerado pode ser definido na forma de um grafo, constituido
de um conjunto de vértices e um conjunto de arestas, conectando pares de vértices.
Este grafo pode ser representado na forma G = (V, A), sendo G um grafo completo
(ou seja, existem arestas ligando todos os vértices); V o conjunto de vértices, cada
um representando um cliente, além do depdsito; e A o conjunto de arestas (arcos),
demonstrando a ligacao entre os clientes, ou seja, os caminhos existentes entre os
pares de clientes, como também clientes com o depédsito, além de suas respectivas
distancias. A figura 6.1 representa uma solugao para um conjunto de 10 clientes e
1 deposito, na qual pode-se observar que uma demanda nao negativa ¢; é associada
a cada vértice e um custo ¢;; € associado a cada aresta, ou seja, cada cliente 7 da
solugao tem uma demanda de servigo ¢; e cada viagem de cliente para cliente, ou
cliente para deposito, ou deposito para cliente tem um custo de deslocamento c¢;;,
sendo 7 a cidade atual e j a cidade de destino. Dentre os vérios objetivos que podem
ter como guia para a solucao deste tipo de problema, o mais comum ¢é a minimizagao
do custo de transporte, acumulando a distancia total percorrida e o nimero total de
veiculos utilizados. O principal objetivo, assim, é o de minimizar o custo operacional
total, maximizar o lucro e fornecer o melhor servico para os clientes em questao.

Figura 6.1: Grafo representando uma solucao do Problema de Roteamento de Veicu-
los.

Existem diversas variantes do PRV, que se diferenciam pelas restri¢oes adi-
cionadas a versao bésica do problema. O Problema de Roteamento de Veiculos
com Janelas de Tempo (PRVJT) é a variante de interesse nesta dissertagao, na
qual estao presentes restricoes de capacidade dos veiculos e restricoes de janela de
tempo. No PRVJT, a cada cliente i esta associado um periodo de tempo [a;, b;] de
atendimento, chamado de janela de tempo, sendo que a; é o tempo de abertura da
janela de tempo do cliente 7 e b; é tempo de fechamento da janela de tempo deste
mesmo cliente i. Associado a esta janela de tempo, existe também um tempo s;,
que determina o tempo de atendimento ou tempo de servigo para cada cliente ¢ do
problema.

6.1.2 Descricao da Fungao de Avaliacao

A fungao de avaliagao adotada para o PRVJT no presente trabalho tem, como
principais objetivos, minimizar o custo associado, dado pela soma das distancias
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percorridas nas rotas da solugao, e minimizar o ntumero de rotas (veiculos) que cons-
tituem cada solucao. Esta funcao é responsavel por avaliar o quao boa é uma solucgao,
definida por um somatorio de todas as distancias percorridas; a soma dos excessos
de capacidade de todos os veiculos da solucao; a soma das violagoes referentes as
restricoes de janela de tempo; e a soma do total de veiculos da solucao. Esta funcao
¢ apresentada na expressao (6.1):

fs) =Y dij+aQ(s) + BJ(s) + vK(s) (6.1)

(i,5)€A

sendo:

e s: uma determinada solu¢ao do problema;

e A: conjunto dos arcos pertencentes a solucao s;

e d;;: distancia entre os clientes (7, j);

e ()(s): soma dos excessos de capacidade de todos os veiculos da solucao s;

e J(s): soma das violagOes referentes as restrigoes de janela de tempo da solugao
3

e K (s): total de veiculos da solugao s;

e «, # e : fatores de penalidade nao negativos, sendo definidos empiricamente
como 1, 50 e 100, respectivamente.

A qualidade de uma solugao para o PRVJT é constituida basicamente em termos
do Numero Total de Veiculos utilizados nesta solucao, ou seja, a quantidade de rotas
que a constitui; e a Distancia Total Percorrida, ou seja, a soma das distancias de
todas as rotas pertencentes a solucao. Estes valores sao utilizados como parametros
de comparacao para estabelecer uma relagao de qualidade entre as solugoes.

6.1.3 Problemas Testes

Para testar e validar a proposta da Arquitetura AMAM v1.0 na solugao do
PRVJT, foram utilizadas as 56 instancias descritas em (Solomom, 1987), padrao
para testes de desempenho de solugoes do Problema de Roteamento de Veiculos
com Janelas de Tempo. Nestas instancias, a classe de problemas C' apresenta con-
sumidores agrupados (veja Figuras 6.2 e 6.3); a classe de problemas R apresenta
consumidores dispostos aleatoriamente (veja Figuras 6.4 e 6.5); e a classe de proble-
mas RC' é um misto das duas, apresentando consumidores aleatoriamente agrupados
(veja Figuras 6.6 e 6.7). Nestas instancias, as classes do tipo 1 (C1, Rl e RC1)
sao instancias que permitem poucos consumidores atendidos de uma s6 vez, ou seja,
poucos clientes em cada rota da solucao, necessitando de um ntimero maior de veicu-
los. As classes do tipo 2 (C2, R2 e RC2) sao instancias que permitem um ntimero
maior de clientes atendidos de uma s6 vez, ou seja, permitem varios clientes em cada
rota da solucao, possibilitando um ntimero menor de veiculos em suas solugoes.
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Cada uma das instancias teste citadas é expressa por um arquivo texto contendo
todas as informagoes pertinentes ao problema. A Figura 6.8 apresenta um modelo
do arquivo das instancias teste de Solomon. Estes arquivos contém, na primeira
linha, dois nimeros inteiros, sendo o primeiro referente ao ntimero de clientes do
problema, e o segundo referente & capacidade de carga de cada um dos veiculos
utilizados para este problema-teste. Nas instancias em questao, todos os veiculos
apresentam a mesma capacidade de carga.

As demais linhas do arquivos sao referentes ao Numero de Identificacao do
Cliente; Coordenada X, referente a posicao geografica do cliente; Coordenada Y,
referente a posicao geografica do cliente; Demanda do cliente, ou seja, a quantidade
de itens a ser entregue neste cliente; o instante inicial da Janela de Tempo para o
inicio do atendimento ao cliente; o instante final da Janela de Tempo para o inicio do
atendimento ao cliente; e, por fim, o Tempo de Servico gasto para atender o cliente.
Para todas as instancias teste, o cliente 0 (zero) é considerado como o deposito.

Numero de Clientes
I : Capacidade dos Veiculos
00 200

0 40 50 0 0 1236 0
1 45 68 10 912 967 90
2 45 70 30 825 870 90
3 42 66 10 65 146 90
4 42 68 10 727 782 90
5 42 65 10 15 67 90
6 40 69 20 621 702 90
7 40 66 20 170 225 90
8 38 68 20 255 324 90
9 38 70 10 534 605 90

10 35 66 10 357 410 90
L k L L L» Tempo de servigo

Janela de Tempo Final
Janela de Tempo Inicial
Demanda do Cliente
Coordenada Y
Coordenada X
Identificagdo do Cliente

Figura 6.8: Arquivo da Instancia C101.

6.2 Aplicacao das Heuristicas e Metaheuristicas im-
plementadas na Arquitetura AMAMv1.0

6.2.1 Heuristicas Construtivas

A Heuristica construtiva é responsavel pela construgao de solugoes iniciais (Blum
e Roli, 2003). O processo de construgao das heuristicas envolve a soma de com-
ponentes em uma solucao - inicialmente vazia - até que esta esteja completa. O
estabelecimento de uma solucao inicial, para uma metaheuristica, é equivalente a se
estabelecer o ponto do espaco de busca do problema, a partir do qual a metaheuris-
tica iniciara seus movimentos exploratoérios.
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Para este trabalho, foram implementadas duas heuristicas construtivas distintas,
na tentativa de diversificar as solugoes iniciais e, consequentemente, diversificar os
espagos de busca de atuagao das metaheuristicas.

Na primeira implementacao do agente construtor, foi desenvolvida uma heuristica
gulosa em relacao a janela de tempo de cada cliente, de modo que o melhor cliente
de cada incremento é escolhido e adicionado na solucao, até que todos os clientes se-
jam atendidos. Esta forma de construgao de solugao gera solugoes factiveis, porém,
em geral, de qualidade ruim. Esta heuristica gulosa, aqui implementada, é guiada
pela fungao de avaliacao do problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de
Tempo, conseguindo assim, construir solugoes factiveis para este problema, devido
ao seu grande nimero de restricoes. Para evitar que esta estratégia gulosa gere
sempre solugoes idénticas, ¢ utilizada uma técnica heuristica em conjunto com esta
estratégia gulosa, selecionando 5% dos melhores clientes e escolhendo um de forma
totalmente aleatoria. Com esta abordagem, consegue-se gerar solugoes diferentes a
cada tentativa e, com isso, diversificar a populacao de solucoes, e.g, para o Algorit-
mos Genético.

Para a segunda implementacao de um agente construtor, foi desenvolvida uma
heuristica aleatoria em conjunto com uma técnica de melhor insercao, baseada nas
técnicas da heuristica PFIH (a heuristica PFIH é descrita em detalhes na segao
6.2.3), na qual um cliente é, a cada incremento, escolhido aleatoriamente e inserido
na melhor posi¢ao na rota atual, utilizando, como guia, a func¢ao objetivo do pro-
blema em questao. Quando nao for possivel a adicao de um novo cliente escolhido,
na rota atual, uma nova rota sera criada, e o processo se repete até que todos os
clientes sejam atendidos. Esta heuristica gera solucoes factiveis diversificadas e, em
geral, melhores que a versao gulosa.

6.2.2 Heuristicas de Busca Local

A heuristica de refinamento utilizada pelos Agentes Busca é o método de descida.
O método de descida analisa todos os vizinhos de uma dada solugao inicial e aceita
apenas as solucoes que representem melhora na solugdo atual. Assim, como este
método explora toda a vizinhanca da solucao inicial, ele para quando encontra um
6timo local. No método implementado, apresentado na Figura 6.9, a solucao vizinha
¢é obtida a partir da aplicacao do movimento realocagao sobre a solucao inicial. Este
movimento de realocacao, que consiste em remover um cliente de uma rota e inseri-lo
em outra posi¢cao na solu¢ao, nao permite que novas rotas sejam geradas, e, assim, é
possivel diminuir o ntimero de rotas durante o processo de refinamento da solucao. A
aplicacao do método de descida com o movimento de realocacao permitiu a reducao
significativa do niimero de rotas em relacao a outras implementagoes realizadas.

6.2.3 Heuristica Push-forward Insertion

Na atuacao das metaheuristicas implementadas neste trabalho, é utilizada uma
adaptagao da heuristica Push-forward Insertion Heuristic (PFIH), descrita inicial-
mente por (Solomom, 1987). A heuristica PFIH é um eficiente método para inserir
novos clientes em uma solugao do problema ((de Oliveira, 2007), (Larsen, 1999)).
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Algoritmo Descida(solucaolnicial)

1 inicio

2 solucaoCorrente = solucaolnicial;

3 para(todavizinhacadasolucao;nicial)

4 solucaoVizinha = realocacao(solucaolnicial);
5 se (solucaoVizinha < solucaoCorrente)

6 solucaoCorrente = solucaoVizinha;

7 fim para;

8 fim.

Figura 6.9: Algoritmo de Busca Local.

Considere uma determinada rota R, = C,...,Cp11, em que C; é o primeiro
cliente atendido e (), é o ultimo, e o depésito central é definido como Cy = C,41.
A viabilidade de inserir um novo cliente na rota R, ¢ determinada inserindo-se o
cliente entre todos os clientes ja existentes nesta rota e escolhendo a insercao de
menor aumento na distancia total percorrida na rota R, escolhida. A viabilidade de
inserir um cliente C; entre Cy e o cliente C'; é computada ajustando as janelas de
tempo de todos os demais clientes pertencentes a rota R,. Neste caso, a Janela de
Tempo Inicial (tempo de chegada) do cliente C; sera ajustada, podendo sofrer um
deslocamento para frente e, consequentemente, todos os outros clientes pertencentes
a rota R, também poderao sofrer este deslocamento. Este processo é chamado de
Push Forward ou, em uma traducao literal, “empurrar adiante”.

Esta acao de “empurrar adiante” dos clientes pertencentes a rota R, em alguns
casos podera ser nulo, pois podem existir folgas em algumas janelas de tempo. Este
processo de reajuste de janelas de tempo termina quando é encontrado o primeiro
caso que nao sofra este deslocamento de janela de tempo, sendo que, no pior caso,
o algoritmo verifica todos os clientes da rota escolhida R,.

6.2.4 Metaheuristica ILS

A metaheuristica lterated Local Search (ILS) é um método de busca iterativo
que utiliza uma técnica de perturbagdes (modificagoes ou troca de vizinhanga) da
solugao para escapar de Otimos locais correntes, ou visitar outros 6timos locais.
Este método constroi solugoes iterativamente, realizando perturbagoes em algumas
solugoes ja encontradas, tendo, como principal objetivo, a diversificacao da busca
(Lourengo et al., 2002).

O processo de busca da metaheuristica ILS consiste na perturbacao de uma
solucao, obtida pela troca de vizinhanca, gerando uma solucdo s’. Nesta nova
solugao, encontrada no processo de perturbacao, é aplicada uma busca local, definida
no método, e encontra-se uma nova solucao s”, que é um 6timo local na vizinhanca
atual. O processo se repete até que um determinado critério de parada seja estabe-
lecido. A cada iteragao, o melhor 6timo local é armazenado como melhor solugao
do problema. O pseudo-algoritmo da metaheuristica ILS é mostrado na Figura 2.9.

A definigao da estrutura de vizinhanga para o algoritmo ILS implementado neste
trabalho utiliza uma adaptacao do algoritmo Push-Forward, chamada de movimento
Eotimoe, sendo que, neste caso, uma rota I, é escolhida aleatoriamente e em seguida
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K clientes sao removidos desta rota, com K variando de 1 a N, sendo N o niimero
de clientes pertencentes a rota R, e K definido pela estrutura de vizinhanca da
metaheuristica ILS. Os clientes removidos sao reinseridos na solugao utilizando o
principio de insercao do algoritmo Push-Forward Insertion Heuristic - PFIH, esco-
lhendo a melhor insercao, na solugao atual, para cada um dos clientes removidos no
passo anterior.

6.2.5 Metaheuristica VNS

O método de busca em vizinhanga variavel ( Variable Neighborhood Search - VNS)
- é uma metaheuristica para resolucao de problemas de otimizacao combinatoria, que
consiste em uma busca local que explora o espaco de busca do problema, realizando
trocas sistematicas da funcao de vizinhanca como estratégia para escapar de 6timos
locais (Hansen et al., 2003). A cada iteragao, ¢ realizada uma busca local na solugao
corrente e comparado o resultado desta busca local com a prépria solugao corrente
em questao. Caso uma melhora nao seja encontrada, a funcao de vizinhanca é
alterada. O pseudo-algoritmo VNS, que mostra este processo, é apresentado na
figura 2.7.

A definigao da estrutura de vizinhanga para o agente VNS implementado neste
trabalho utiliza uma adaptacao do algoritmo Push-Forward Insertion Heuristic -
PFIH, conforme (Solomom, 1987). Neste algoritmo, uma rota R, é escolhida aleato-
riamente e, em seguida, K clientes sao removidos desta rota, com K variando de 1
a N, sendo N o nimero de clientes pertencentes a rota R, e K definido pela estru-
tura de vizinhanga da metaheuristica VNS. Os clientes removidos sao reinseridos na
solugao, utilizando o principio de insercao do algoritmo Push-Forward, escolhendo
a melhor insercao, na solugao atual, para cada um dos clientes removidos no passo
anterior.

6.2.6 Metaheuristica AG

Um Algoritmo Genético (AG) pode ser entendido como um algoritmo de pesquisa
probabilistico “inteligente”, que pode ser aplicado em uma grande variedade de pro-
blemas de otimizacao combinatéria. Os AGs simulam o processo de evolucao de uma
populagao de estruturas sujeitas as forcas competitivas prescritas nos principios da
selegao natural e da “sobrevivéncia do mais bem adaptado” (Holland et al., 1992). Os
genes dos individuos mais bem adaptados tendem a aparecer em um niimero maior
de individuos nas geragoes futuras, de modo que a combinacao de suas caracteristi-
cas tende a gerar populagoes melhores. Assim, o processo de evolugao é aleatoério,
porém, guiado por um mecanismo de selecao baseado na adaptacao de estruturas
individuais. O funcionamento de um AG consiste em gerar uma populagao inicial
com N individuos e aplicar repetidamente os operadores genéticos de reprodugao,
cruzamento e mutacao até que se encontre um critério para o fim da evolucao. O
pseudocddigo do Algoritmo Genético é descrito na Figura 2.10.

Na implementacao do AG para este trabalho, a populacao inicial, na qual cada
individuo ¢ uma solucao do problema, é gerada pela heuristica construtiva, e o
tipo da heuristica construtiva (veja se¢ao 6.2.1) utilizada para cada individuo da
populagao é escolhido aleatoriamente, gerando assim solugoes bem diversificadas.
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Esta populagao é avaliada através da funcao de adaptacao, definida na expressao
(6.1), que determina o valor de cada individuo. A partir deste ponto, a cada iteragao,
conforme mostrado pela Figura 2.10, a populagao é incrementada, de modo a gerar
novos individuos a partir da populagao anterior, utilizando as operagoes de Crossover
e Mutacao. A populacao é novamente avaliada através da funcao de adaptacao e
dessa serao escolhidos os novos individuos que passarao a ser a populacao atual, e o
processo é repetido.

A escolha dos individuos que farao parte da nova populagao, ou seja, a definicao
da populacao sobrevivente, é feita pelo AG utilizando o método da roleta (Michalewicz,
1996). O método de selegao da roleta atribui a cada individuo de uma populagao
uma probabilidade de aceitagao (F'(z;)) proporcional ao valor da fungao de avali-
acao f(x;), dada em (6.1), em relagao a somatoria do valor da funcao de avaliagao de
todos os individuos da populagao em questao, como mostrado pela expressao (6.2).
Assim, quanto maior o valor da funcao de avaliacao de um dado individuo, maior a
probabilidade dele ser escolhido. Sendo assim, a selegao de individuos pelo método
da roleta pode fazer com que o melhor individuo seja perdido, ou seja, que este nao
seja escolhido em momento algum.

(6.2)

O operador de reproducao é utilizado para escolher quais os individuos mais
adaptados irao passar as suas caracteristicas para a nova populacao. No Agente
AG, estes individuos, também chamados de pais, sao selecionados aleatoriamente, ou
seja, a cada nova populacao sao escolhidos dois dentre todos os individuos existentes
na populagao.

talrllalsls]elel2] [1 [1]s]s]2]]7]e][4]e] P2

Remover E

et (4] [ils]s) [s]2] L1 [1ls]s]2] [e] [g] c2

Inserir

1 -!1|7|3|5HS|2\ 113]5]2][4]e]8]7] F

Figura 6.10: Demonstracao da técnica BCRC (Ombuki et al., 2006).

Destes dois individuos escolhidos, outros dois serao gerados, chamados de in-
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dividuos filhos. Esta é a fase de Crossover, que consiste em cruzar dois individuos
(pais) selecionados e gerar dois novos individuos (filhos), a partir da combinagao dos
genes dos pais. O operador de Crossover utilizado é uma adaptacao da técnica Best
Coast Route Crossover - BCRC, descrita em (Ombuki et al., 2006), pois permite
a garantia de factibilidade das janelas de tempo para o PRVJT. A adaptagao do
Crossover BCRC implementada neste trabalho consiste em escolher dois individuos
pais, P, e P,, para o cruzamento. Neste momento, é selecionada, aleatoriamente,
uma rota R; de P; e outra rota Ry de P, e todos os clientes pertencentes a rota Ry
sao removidos de P e reinseridos nesta mesma solucao, utilizando-se os principios
bésicos de insercao da heuristica PFIH. O processo é o mesmo para o individuo P,
do qual sao removidos todos os clientes pertencentes a rota Ry de P e logo ap0s rein-
seridos com a heuristica adaptada PFIH. A Figura 6.10 demonstra a utilizacao deste
método. Os resultados computacionais mostram que esta metodologia proporciona
boas solucoes e em tempo computacional baixo.

O operador de mutacao é utilizado com a finalidade de proporcionar a diversi-
dade da populagao, assegurando que o espaco de busca sera explorado em uma parte
significativa de sua extensao. O operador de mutagao implementado neste trabalho
utiliza uma adaptacao do algoritmo PFIH, de modo que uma rota, escolhida aleato-
riamente, é removida do individuo e logo apos re-inserida no mesmo, utilizando o
principio de insercao do algoritmo PFIH. Esta adaptagao do operador de mutacao
mostrou-se bastante eficiente para o PRVJT.

6.3 Analise da acao da Arquitetura AMAMVvV1.0

A arquitetura AMAM v1.0, proposta neste trabalho, foi implementada e execu-
tada sobre a plataforma Java, versao J2SE 5.0, utilizando o IDE Eclipse, versao 3.4,
no sistema operacional Windows XP SP3. Para os experimentos, cada uma das es-
pecializagoes dos agentes metaheuristicas utilizadas teve, como critério de parada, o
ntumero maximo de iteracoes, sendo configurados para executar 2.000 iteragoes cada.
Este critério de parada foi definido empiricamente, apos série de testes experimentais
envolvendo as estruturas analisadas.

Foram realizados testes com os Agentes metaheuristicas AG, ILS e VNS, em se-
parado e, também, em uma série de combinagoes destes trés Agentes, apresentadas
nas subsecoes seguintes. Os resultados obtidos com estes experimentos sao discuti-
dos na Secao 6.4. Justifica-se o uso destas metaheuristicas para efeito de avaliagao
dos resultados obtidos com a Arquitetura AMAM 1.0 devido a larga utilizagao de
cada um, em particular, na solucao de problemas gerais de otimizagao combinatoria,
bem como sua ampla utilizagao na solucao do problema especifico objeto de experi-
mentagao nessa dissertagao, qual seja, o Problema de Roteamento de Veiculos com
Janela de Tempo (veja Segao 6.1).

Todos os experimentos seguem um padrao de comportamento da Arquitetura
AMAMvV1.0, conforme descrito a seguir, e, desta forma, se diferem somente na es-
tratégia implementada por cada Agente Metaheuristica.

O comportamento geral da Arquitetura pode ser descrito como segue. Apoés a
inicializacao da Arquitetura, o Agente coordenador reconhece e identifica o Ambi-
ente, os Agentes Construtores, o Agente de Busca Local, o Agente Analisador de
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Solugoes, o Repositorio de Solugoes e os Agentes Metaheuristicas presentes. Para
isso, ele recebe uma referéncia destes agentes, indicando que estao presentes na ar-
quitetura. Esta referéncia de situacao indica os canais de comunicacao entre os
agentes e o Agente Coordenador

Apos o reconhecimento de todos os Agentes da Arquitetura, o processo de busca
é iniciado, com o envio de solucoes para o Repositorio de Solugoes. Estas solugoes
sao solicitadas aos Agentes Construtores de Solugoes pelo Agente Coordenador.

No caso da implementagao realizada nesta dissertacao para a validacao da ar-
quitetura, que envolve a solugao de instancias do Problema de Roteamento de Veicu-
los com Janela de Tempo, serao enviadas para o Repositorio de Solugoes até 10N
solugoes a serem armazenadas, sendo N o niimero de clientes da solucao da instancia
tratada. O tamanho méaximo do Repositorio é determinado pela memoria alocada
para esse fim e definido, portanto, pelo hardware utilizado para a implementacao da
Arquitetura (veja Segao 5.5.1).

Apoés a inicializagao do Repositorio de Solugoes, o Agente Coordenador envia
estimulos aos Agentes Metaheuristicas, permitindo o inicio de suas operagoes.

O primeiro passo de um Agente Metaheuristica é a obtengao de solugao(des) ini-
cial(is) para o seu processo de busca (veja Segao 2.1. Para a obtengao desta(s)
solugdo(oes), o Agente Metaheuristica envia um estimulo de solicitagdo para o
Agente Coordenador, que, por sua vez, obtém as solugdes necessérias do Reposi-
torio de Solugoes e as envia para o Agente Metaheuristica solicitante. Este estimulo
significa que é acionada, pelo Agente Metaheuristica, uma funcionalidade do Agente
Coordenador, funcionalidade essa que realiza as acoes solicitadas, quais sejam, obter
as solugoes necessarias do Repositorio e envia-las para o Agente Metaheuristica so-
licitante. Cabe ressaltar que as regras para a selecao de solugoes no Repositorio de
Solugoes foram discutidas na Secao 5.5)

A seguir, os Agentes Metaheuristicas existentes na Arquitetura iniciam seus pro-
cessos de busca, de acordo com suas caracteristicas. A cada iteracao de um de-
terminado Agente, solugdes armazenadas no Repositério de solugoes sao solicitadas
ao Agente Coordenador e comparadas, pelo Agente Analisador de Solugoes, com as
solugoes atuais desta iteracao, para determinar que solugoes farao parte do processo
de busca da proxima iteragao. Sempre que um Agente Metaheuristica conclui uma
iteragao do seu processo de busca, ele envia a solugao para o Agente Coordenador,
que decidira por adiciona-la, ou nao, ao Repositério de Solugoes. Cabe ressaltar,
novamente, que as regras para a inser¢ao ou nao de uma solu¢ao no Repositorio de
Solugoes foram discutidas na Segao 5.5). Este processo é repetido até que todas as
iteragoes dos Agentes Metaheuristicas sejam concluidas.

6.3.1 Aplicagcao de 1 Agente AG na Arquitetura AMAMv1.0

O experimento pratico da aplicagao de 1 Agente AG para a solugao do PRVJT
equivale ao desempenho do proprio algoritmo genético implementado, pois, neste
caso, nao existe nenhuma forma de comunicagao, no sentido de cooperagao, en-
tre agentes metaheuristicas, com troca de informacoes relevantes para o sucesso do
processo de busca, uma vez que ha um tunico agente sendo utilizado. Neste ex-
perimento, toda a Arquitetura AMAMv1.0 funciona segundo os padroes definidos
anteriormente, tendo todos os demais agentes presentes na configuracao em questao
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participando do processo de busca.

Nesta aplicagao pratica, participam do processo de busca os seguinte compo-
nentes: (1) Ambiente; (2) Agentes Construtores; (3) Agente de Busca Local; (4)
Agente Coordenador; (5) Agente Analisador de Solugoes; (6) Repositorio de Solugoes;
e (7) Agente Algoritmo Genético. O modelo conceitual da Arquitetura AMAMv1.0
para a aplicacao de 1 Agente AG é ilustrado na Figura 5.6. Os resultados com-
putacionais desta aplicacao sao apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 na Secao
6.4.

O esquema de funcionamento desta aplicagao pratica pode ser visto como o fun-
cionamento normal de qualquer Algoritmo Genético em um processo de busca. Ao
iniciar o seu processo de busca, o Agente AG solicita uma populagao de solugoes ini-
ciais ao Agente Coordenador, e este, por sua vez, retira estas solu¢oes no Repositorio
de Solugoes e as envia para o Agente AG solicitador. Ao término de cada iteragao,
o Agente AG envia sua populagao sobrevivente para o Agente Coordenador, e este
decidira por envia-las, ou nao, para o repositorio de Solugoes.

A cada nova iteragao, o Agente AG solicita ao Agente Analisador de Solugoes
uma comparagao entre os pais (solugoes) selecionados para o processo de busca
do AG, com novas solugoes obtidas do Repositorio de Solugoes, através do Agente
Coordenador. Este processo faz parte da estratégia de cooperacao da Arquitetura
AMAMV1.0 e tem como objetivo estabelecer a comunicagao (troca de informagoes)
entre todos os Agente Metaheuristicas existentes na Arquitetura. Mas, como, neste
caso, s6 existe 1 Agente AG presente na Arquitetura, nao existe efetivamente, esta
comunicagcao.

6.3.2 Aplicagcao de 1 Agente ILS na Arquitetura AMAMv1.0

Assim como o experimento anterior, o experimento pratico com a aplicacao de
1 Agente ILS nao oferece ganhos com relagao a cooperagao entre os agentes meta-
heuristicas, pois, neste caso, ¢ implementado somente 1 Agente ILS como principal
ferramenta de busca. Equivale, do mesmo modo que ressaltado quanto ao AG, a
aplicacao da metaheuristica ILS implementada para a solu¢cao do PRVJT.

Nesta aplicagao pratica, participam do processo de busca os seguinte compo-
nentes: (1) Ambiente; (2) Agentes Construtores; (3) Agente de Busca Local; (4)
Agente Coordenador; (5) Agente Analisador de Solugoes; (6) Repositorio de Solugoes;
e (7) Agente ILS. O modelo conceitual da Arquitetura AMAMv1.0 para a aplicagao
de 1 Agente ILS é ilustrado na Figura 5.5. Os resultados computacionais desta
aplicagao sao apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 na Secao 6.4.

No inicio de seu funcionamento, o Agente ILS solicita uma solu¢ao inicial ao
Agente Coordenador e este envia uma solugao extraida do Repositorio de Solugoes
a este Agente solicitador. Ao final de cada iteracao, o Agente ILS envia a melhor
solugao desta iteragao para o Agente Coordenador decidir se adiciona ou nao esta
solucao ao Repositorio de Solugoes. No inicio de cada iteragao, o Agente ILS solicita
ao Agente Analisador de Solugoes uma comparagao entre a solugao atual desta nova
iteragao e uma nova solucao obtida do Repositorio de Solugoes, para verificar qual
a melhor opc¢ao de solugao para esta nova iteragao, e este processo se repete até que
todas as iteragoes sejam concluidas.
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6.3.3 Aplicacaode 1 Agente VNS na Arquitetura AMAMv1.0

O experimento pratico da aplicagdo de 1 Agente VNS na Arquitetura AMAM
v1.0, assim como os dois anteriores, nao oferece ganhos com relagao a cooperagao
entre os agentes metaheuristicas, pois neste caso, é implementado somente 1 Agente
VNS como principal ferramenta de busca, nao tendo, neste processo, outros agentes
implementando estratégias eficientes de busca para compartilhar informacoes sobre
o espaco de busca do problema. Também é equivalente a aplicacao desta estrutura
de metaheuristica VNS para a solucao do PRVJT.

Nesta aplicagao pratica, participam do processo de busca os seguinte compo-
nentes: (1) Ambiente; (2) Agentes Construtores; (3) Agente de Busca Local; (4)
Agente Coordenador; (5) Agente Analisador de Solugoes; (6) Repositorio de Solu-
goes; e (7) Agente VNS. O modelo conceitual da Arquitetura AMAMv1.0 para a
aplicagao de 1 Agente VNS ¢ ilustrado na Figura 5.7. Os resultados computacionais
desta aplicagao sao apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 na Segao 6.4.

O esquema de funcionamento do Agente VNS na arquitetura AMAMv1.0 é si-
milar ao esquema do Agente ILS descrito na Secao 6.3.2.
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ngntede . Repositorio .
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Figura 6.11: Modelo Conceitual da Arquitetura AMAMv1.0 para 2 Agentes AG

6.3.4 Aplicacao de 2 Agentes AG na Arquitetura AMAMvV1.0

Este experimento pratico se caracteriza pela existéncia de 2 Agentes Algoritmo
Genético na Arquitetura AMAMv1.0. Nesta aplicagao pratica, participam do pro-
cesso de busca os seguintes componentes: (1) Ambiente; (2) Agentes Construtores;
(3) Agente de Busca Local; (4) Agente Coordenador; (5) Agente Analisador de
Solugoes; (6) Repositorio de Solugdes; e (7) Agente AG1; e (8) Agente AG2. Este
modelo da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura 6.11.

Neste caso, a cooperagao existe entre os Agentes AG1l e AG2. Como em todos
os outros agentes metaheuristicas, quando os agentes AG necessitam de solugoes
iniciais, enviam estimulos para o Agente Coordenador e este, por sua vez, retorna
com estas solucoes, retiradas do Repositorio de Solucgoes. Estas solugoes constituem
as populagoes iniciais dos Agentes AG.
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Os Agentes AG utilizam estas solu¢oes, chamadas de populagao inicial, em seu
processo de busca e, ao término de cada iteragao, os Agentes AG enviam suas po-
pulagoes sobreviventes para o Agente Coordenador, e este decidira por envia-las ou
nao para o repositorio de Solugoes. Os resultados computacionais desta aplicacao
sao demonstrados nas Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 na Segao 6.4.

A cada nova iteragao, cada um dos Agentes AG solicita ao Agente Analisador
de Solugoes uma comparagao entre os pais (solugdes) selecionados para o processo
de busca do AG, com novas solugbes obtidas do Repositorio de Solugoes, através
do Agente Coordenador. Neste processo é que se da a cooperacao da arquitetura,
pois, nesta possivel troca de solugoes, um Agente AG pode utilizar uma solugao
compartilhada por outro Agente AG, possibilitando, assim, a melhora das soluc¢oes
utilizadas no processo de busca destes Agentes Metaheuristicas.

Ambiente ... ...
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Figura 6.12: Especializagao da Arquitetura AMAM v1.0 para a combinacao dos 3
agentes, AG, ILS e VNS

6.3.5 Aplicagao da combinagao de todos Agentes (AG, ILS e
VNS) na Arquitetura AMAMv1.0

A aplicacao dos trés Agentes implementados neste trabalho, trabalhando em con-
junto na Arquitetura AMAMv1.0, é uma das formas mais completas, dentre todos
os testes realizados. Este experimento pratico envolve os agentes AG, ILS e VNS em
uma busca cooperativa paralela (em um tnico processador), trocando solugoes per-
tinentes ao problema tratado. Neste experimento, participam do processo de busca
os seguintes componentes: (1) Ambiente; (2) Agentes Construtores; (3) Agente de
Busca Local; (4) Agente Coordenador; (5) Agente Analisador de Solugoes; (6) Re-
positorio de Solugoes; (7) Agente AG; (8) Agente ILS; e (9) Agente VNS. Esta
instancia da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura 6.12.

Neste modelo de busca cooperativa, a cada iteracao, os agentes recebem solugoes
do Repositorio de Solugoes, via Agente Coordenador, para escolher (via Agente
Analisador de Solugoes) dentre estas e sua solugdes atuais. A cada nova iteragao,
enviam suas solugbes para o Agente Coordenador envia-las ao Repositorio, se este
for o caso.
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Assim como em todas as outras configuragoes da Arquitetura AMAMv1.0, nesta
configuragao todos os agentes podem trabalhar, em algum momento, com solugoes
geradas pelos outros agentes presentes na Arquitetura. Os resultados computa-
cionais desta aplicacao sao demonstrados nas Tabelas 6.10, 6.11 e 6.12.

6.3.6 Outras configuracoes de teste da Arquitetura AMAMv1.0

Como pode-se observar nas segoes anteriores, todas as configuracoes de teste da
Arquitetura AMAMv1.0 seguem um mesmo padrao de comportamento, diferindo
umas das outras apenas pelo numero de Agentes Metaheuristicas presentes nas mes-
mas.

A configuragao dos demais agentes e da propria arquitetura nao é alterada para
nenhum dos testes realizados e até mesmo a configuracao dos agentes metaheuristicas
nao se altera para estes testes, sendo estes simplesmente adicionados e/ou removidos
da arquitetura em cada bateria de testes.

Os modelos destas diversas configuragoes de testes da arquitetura AMAMv1.0,
que nao foram apresentados neste capitulo, sao apresentados no Apéndice A.

6.4 Apresentacao dos Resultados dos Experimentos

Esta secao apresenta os resultados obtidos para a solugao das instancias do
PRVIJT, ja descritas na secao 6.1.3, utilizando as configuragoes da Arquitetura
AMAMvV1.0 apresentadas nas se¢oes 6.3.1 a 6.3.5.

Tabela 6.1: Resultado para a aplicacao individual, na Classe C, dos agentes AG,
ILS e VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solugao do PRVJT.

Instancia 1AG 1ILS 1VNS Melhor
C101 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 852,60 | 10 | 828,94 | 10
C102 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,30 | 10 | 828,94 | 10
C103 826,29 | 10 | 826,29 | 10 | 1010,70 | 10 | 828,06 | 10
C104 830,00 | 10 | 830,00 | 10 | 1023,59 | 10 | 824,78 | 10
C105 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 904,90 | 10 | 828,94 | 10
C106 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C107 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 886,90 | 11 | 828,94 | 10
C108 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 927,19 | 11 | 828,94 | 10

C109 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 948,80 | 10 | 828,94 | 10
C201 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 591,56 | 3
C202 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 589,10 | 3 | 591,56 | 3
C203 | 588,60 | 3 | 588,69 | 3 | 600,90 | 3 | 591,17 | 3
C204 | 588,09 | 3 | 588,09 | 3 | 605,69 | 3 | 590,60 | 3
C205 | 586,39 | 3 | 586,30 | 3 | 586,39 | 3 | 538,88 | 3
C206 | 585,80 | 3 | 585,80 | 3 | 586,00 | 3 | 538,49 | 3
C207 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 538,29 | 3
C208 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 538,32 | 3
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Tabela 6.2: Resultado para a aplicagao, na Classe R, individual dos agentes AG,
ILS e VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solugao do PRVJT.

Instancia 1AG 1ILS 1VNS Melhor
R101 1658,39 | 20 | 1668,90 | 19 | 1714,09 | 19 | 1645,79 | 19
R102 1485.90 | 18 | 1519,00 | 17 | 1529,00 | 18 | 1486,12 | 17
R103 1270,29 | 14 | 1236,39 | 14 | 1265,29 | 14 | 1292,68 | 13
R104 1002,10 | 10 | 988,20 | 10 | 1033,39 | 11 | 1007,24 | 9
R105 1405,40 | 14 | 1366,79 | 15 | 1424,20 | 16 | 1377,11 | 14
R106 1285,50 | 13 | 1259,19 | 13 | 1341,39 | 14 | 1251,98 | 12
R107 1105,20 | 11 | 1083,70 | 11 | 1181,70 | 12 | 1104,66 | 10
R108 964,00 | 10 | 963,50 | 10 | 1004,09 | 10 | 960,88 | 9
R109 1191.10 | 12 | 1171,60 | 12 | 1234,20 | 13 | 1194,73 | 11
R110 1114.79 | 11 | 1094,80 | 12 | 1170,10 | 13 | 1118,59 | 10
R111 1153,10 | 11 | 1071,29 | 11 | 1148,80 | 12 | 1096,72 | 10

R112 | 1000,40 | 10 | 1034,00 | 10 | 1007,80 | 11 | 982,14 | 9
R201 | 1251,20 | 4 | 1261,80 | 4 | 1276,90 | 4 | 1252,37 | 4
R202 | 1100,90 | 4 | 1089,79 | 4 | 1151,59 | 4 | 1191,70 | 3
R203 | 969,30 | 3 | 948,69 | 3 | 1008,20 | 3 | 939,50 | 3
R204 | 754,40 | 3 | 766,59 | 3 | 778,09 | 3 | 82552 | 2
R205 | 1044,70 | 3 | 1048,60 | 3 | 1077,49 | 3 | 994,42 | 3
R206 | 944,50 | 3 | 950,39 | 3 | 986,30 | 3 | 906,14 | 3
R207 | 810,69 | 3 | 872,79 | 3 | 858,60 | 3 | 890,61 | 2
R208 | 732,10 | 2 | 755,60 | 2 | 792,09 | 2 | 726,75 | 2
R209 | 940,10 | 3 | 948,20 | 3 | 1004,60 | 3 | 909,16 | 3
R210 | 975,30 | 3 | 991,09 | 3 | 980,20 | 3 | 939,34 | 3
R211 | 818,50 | 3 | 807,60 | 3 | 852,60 | 3 | 885,71 | 2

As Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 apresentam os resultados da aplicacao individual dos
Agentes AG, ILS e VNS em todas as 56 instancias testes descritas na Sec¢ao 6.1.3.
Estes resultados sao comparados com os melhores resultados encontrados na litera-
tura, segundo o sitio http://www.sintef.no/Projectweb/TOP/Problems/.

Em todas estas tabelas, sao exibidos, na primeira coluna, as instancias-teste
aplicadas e na tultima coluna, os melhores resultados encontrados na literatura para
as instancias em questao, nos termos postos. Nas demais colunas das tabelas, sao
apresentados os resultados encontrados pelas diversas configuracoes da Arquitetura
AMAMvV1.0, sendo que, neste caso, o numero que antecede o nome do Agente Meta-
heuristica aplicado na configuracao representa a quantidade de Agentes deste tipo
que foi aplicado, ou seja, na coluna 1AG, foi aplicado somente 1 Agente Algoritmo
Genético neste teste; para a coluna 1AG — 11LS foi aplicado 1 Agente Algoritmo
Genético em conjunto com 1 Agente [terated Local Search. Este padrao é seguido
por todas as tabelas de resultados apresentadas neste capitulo.

Cada coluna que representa uma configuracao de teste da Arquitetura AMAM
v1.0 ou os melhores resultados da literatura, se divide em duas outras colunas, sendo
a primeira referente ao melhor valor encontrado para a funcao objetivo, em distancia
total percorrida, e a segunda, referente ao ntimero de veiculos obtidos para a solugao
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Tabela 6.3: Resultado para a aplicagao, na Classe RC, individual dos agentes AG,
ILS e VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solugao do PRVJT.

Instancia 1AG 11LS 1VNS Melhor
RC101 | 1684,79 | 15 | 1748,70 | 15 | 1762,90 | 17 | 1696,94 | 14
RC102 | 1561,79 | 14 | 1513,00 | 14 | 1587,89 | 15 | 1554,75 | 12
RC103 | 1346,99 | 12 | 1340,99 | 12 | 1430,29 | 13 | 1261,67 | 11
RC104 | 1182,70 | 10 | 1226,20 | 11 | 1343,19 | 11 | 1135,48 | 10
RC105 | 1569,89 | 15 | 1626,69 | 14 | 1628,29 | 16 | 1629,44 | 13
RC106 | 1439,40 | 13 | 1414,50 | 13 | 1536,29 | 14 | 1424,73 | 11
RC107 | 1332,90 | 12 | 1253,80 | 12 | 1394,30 | 13 | 1230,48 | 11
RC108 | 1164,69 | 10 | 1180,00 | 11 | 1244,00 | 12 | 1139,82 | 10
RC201 | 143550 | 4 | 1455,09 | 4 | 1581,49 | 4 | 1406,91 | 4
RC202 | 1160,00 | 4 | 1198,40 | 4 | 1227,19 | 4 | 1365,65 | 3
RC203 | 1094,90 | 3 | 1011,29 | 4 | 1249,89 | 3 | 1049,62 | 3
RC204 804,50 | 3 | 882,80 | 3 | 858,89 | 3 | 798,41 | 3
RC205 | 132480 | 4 | 1376,39 | 4 | 1641,29 | 4 | 1297,19 | 4
RC206 | 1176,20 | 3 | 1131,79 | 4 | 1324,49 | 3 | 1146,32 | 3
RC207 | 1143,40 | 3 | 1055,10 | 4 | 1078,59 | 4 | 1061,14 | 3
RC208 850,39 | 3 | 848,29 | 3 | 978,59 | 3 | 828,14 | 3

em questao.

Para melhor visualizagao e entendimento, em todas as Tabelas foi adotada o
seguinte procedimento: os valores encontrados pela Arquitetura AMAM v1.0 que
superam os melhores resultados encontrados na literatura tiveram suas células preen-
chidas na cor cinza; os valores que se igualam aos melhores valores da literatura
foram expressos em negrito; e os demais valores, que nao superaram os melhores
resultados encontrados na literatura, estao escritos com formatagao padrao.

As Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam os resultados da aplicacao em pares do
mesmo agente, para os Agentes AG, ILS e VNS, em todas as instancias teste.

As Tabelas 6.7, 6.8 e 6.9 apresentam os resultados da aplicacao de combinagoes
em pares combinados, para os Agentes AG, ILS e VNS em todas as instancias teste.

As Tabelas 6.10, 6.11 e 6.12 apresentam os resultados da aplicagao dos trés
agentes (AG, ILS e VNS) de uma s6 vez, e de 2 Agentes AG com 1 Agente ILS.

A porcentagem de resultados alcangados e/ou superados pelas configuragoes da
Arquitetura AMAMv1.0, baseados nos melhores resultados encontrados na litera-
tura, é apresentada na Tabela 6.13. Nesta tabela, na primeira coluna é apresentada
a configuracao do experimento realizado; na segunda, terceira e quarta colunas sao
exibidos, em porcentagem, a quantidade de resultados alcangados e/ou superados
pelas configuragoes da Arquitetura AMAMv1.0, listadas na primeira coluna, para as
classes de problemas C'; R e RC', respectivamente. A tltima coluna da tabela, apre-
senta, também em termos de porcentagem, a quantidade total de bons resultados
(alcangados e/ou superados) das diversas configuragoes apresentadas da Arquitetura
AMAMv1.0.

Pode-se observar na Tabela 6.13 que as configura¢oes com mais de um Agente
Metaheuristica superaram os resultados para as configuragoes dos Agentes acionados
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Tabela 6.4: Resultado para a aplicagao, na Classe C, de dois agentes AG, dois ILS
e dois VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solugao do PRVJT.

Instancia 2AG 2ILS 2VNS Melhor
C101 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C102 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C103 826,29 | 10 | 826,29 | 10 | 950,39 | 10 | 828,06 | 10
C104 828,39 | 10 | 829,00 | 10 | 940,90 | 10 | 824,78 | 10
C105 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C106 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C107 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C108 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 854,29 | 10 | 828,94 | 10

C109 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 854,29 | 10 | 828,94 | 10
C201 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 [ 589,09 | 3 | 591,56 | 3
C202 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 591,56 | 3
C203 | 588,60 | 3 | 588,69 | 3 | 588,60 | 3 | 591,17 | 3
C204 | 588,09 | 3 | 588,09 | 3 | 597,19 | 3 | 590,60 | 3
C205 | 586,39 | 3 | 586,30 | 3 | 586,39 | 3 | 583,83 | 3
C206 | 585,89 | 3 | 585,80 | 3 | 586,00 | 3 | 588,49 | 3
C207 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 585,80 | 3 | 588,29 | 3
C208 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 588,32 | 3

individualmente, comprovando-se, com isso, que a cooperagao entre os agentes meta-
heuristicas presentes na Arquitetura pode ter um impacto significativo no resultado
global dos métodos aplicados.

Porém, como ilustrado nesta mesma tabela, a qualidade dos resultados esta
condicionada & qualidade individual dos Agentes participantes do processo de busca.
Este fato pode ser observado, em particular, no tocante a aplicacao do Agente Vari-
able Neighborhood Search que, isoladamente, nao produziu bons resultados e, quando
acionado em conjunto com os demais, também nao proporcionou bons resultados no
modelo cooperativo. No entanto, mesmo neste caso os resultados em cooperagao
superam os resultados individuais para o VNS.

A configuracdo envolvendo os trés agentes implementados (AG, ILS e VNS)
atuando em conjunto obteve a melhor porcentagem de resultados alcangados e/ou
superados. Esta configuracao superou, em muito, as demais configuragoes, e de-
monstra que a cooperagao entre diferentes técnicas de busca (cooperagao hibrida)
pode proporcionar resultados melhores que as configuragoes simples (configuragoes
pouco diversificadas, ou com agentes iguais) entre os Agentes da Arquitetura.

A Tabela 6.14 apresenta os valores em termos de soma total dos resultados. A
primeira coluna desta tabela apresenta as configuragoes da Arquitetura AMAMv1.0
apresentadas, sendo as duas tltimas linhas expressando os melhores resultados. Na
ultima linha (M. Literatura) sdo apresentados, em Total de Distancia percorridas e
Total de Veiculos utilizados, os melhores resultados da literatura.

Para esta anélise, foram considerados todos os resultados encontrados e estes
somados, representando a quantidade total de distancia e de veiculos utilizados para
cada configuracao de teste. Através destes dados, pode-se observar que a Arquitetura



6.4  Apresentacao dos Resultados dos Experimentos 76

Tabela 6.5: Resultado para a aplicagao, na Classe R, de dois agentes AG, dois ILS
e dois VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solugao do PRVJT.

Instancia 2AG 2ILS 2VNS Melhor
R101 1631,49 | 20 | 1667,59 | 19 | 1783,90 | 19 | 1645,79 | 19
R102 1515,39 | 17 | 1505,30 | 17 | 1579,90 | 17 | 1486,12 | 17
R103 1268.39 | 14 | 1220,20 | 14 | 1271,49 | 14 | 1292,68 | 13
R104 1002,10 | 10 | 988,00 | 10 | 1080,60 | 11 | 1007,24 | 9
R105 1400,00 | 14 | 1391,10 | 15 | 1422,39 | 15 | 1377,11 | 14
R106 1276.59 | 13 | 1256,10 | 13 | 1291,90 | 13 | 1251,98 | 12
R107 1104,89 | 11 | 1073,60 | 11 | 1126,10 | 11 | 1104,66 | 10
R108 993,49 | 10 | 945,89 | 10 | 1037,59 | 10 | 960,88 | 9
R109 1191.10 | 12 | 1162,39 | 12 | 1205,09 | 13 | 1194,73 | 11
R110 1111,29 | 11 | 1099,50 | 11 | 1267,50 | 12 | 1118,59 | 10
R111 1121,80 | 11 | 1070,90 | 11 | 1110,89 | 12 | 1096,72 | 10

R112 | 989,63 | 10 | 967,89 | 9 | 1017,20 | 11 | 982,14 | 9
R201 | 1251,29 | 4 | 1261,90 | 4 | 1299,00 | 4 | 1252,37 | 4
R202 | 1098,30 | 4 | 1116,10 | 4 | 1131,49 | 4 | 1191,70 | 3
R203 | 968,60 | 3 | 1061,09 | 3 | 1017,00 | 3 | 939,50 | 3
R204 | 744559 | 3 | 762,19 | 3 | 766,29 | 3 | 825,52 | 2
R205 | 1044,30 | 3 | 1024,59 | 4 | 1167,59 | 3 | 994,42 | 3
R206 | 934,10 | 3 | 946,70 | 3 | 1021,49 | 3 | 906,14 | 3
R207 | 809,40 | 3 | 869,00 | 3 | 874,60 | 3 | 890,61 | 2
R208 | 738,80 | 2 | 739,30 | 3 | 755,10 | 2 | 726,75 | 2
R209 | 926,30 | 3 | 895,70 | 4 | 986,50 | 3 | 909,16 | 3
R210 | 972,80 | 3 | 952,30 | 4 | 1001,59 | 3 | 939,34 | 3
R211 | 777,90 | 3 | 805,00 | 3 | 838,50 | 3 | 885,71 | 2

AMAM superou em algumas configuragoes os melhores resultados encontrados na
literatura em termos de distancia total percorrida. Porém, em contrapartida, em
nenhuma configuragao a Arquitetura AMAMv1.0 conseguiu superar os melhores
resultados com relagao a soma total em ntimero de veiculos utilizados.

As Figuras 6.13, 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17 mostram o comportamento da Arquitetura
AMAMv1.0 nas configuragoes: 1AG, 1ILS, 1VNS, 2AG, 2ILS e 2VNS. Nestas
figuras, o melhor valor da fung¢ao objetivo (eixo y) é plotado em termos do ntimero
de iteragoes (eixo x). Cada configuragao teste é identificada em legenda.

A Figura 6.13 mostra o comportamento da Arquitetura AMAMv1.0 nas confi-
guragoes: 1AG, definido na legenda somente como AG e 2AG, definido na legenda
como AGAG. Esta figura mostra que a evolugao das solugoes para 2 Agentes AG
se comporta melhor que a evolucao das solugoes para somente 1 Agente AG, ou
seja, obtém melhores resultados em um ntmero menor de iteracoes, conseguindo
convergir para um 6timo mais rapidamente.

A Figura 6.14 mostra o comportamento da Arquitetura AMAMv1.0 nas con-
figuragoes: 11 LS, definido na legenda como ILS; e 2I LS, definido na legenda como
ILSILS. Osresultados obtidos sao quase idénticos nas primeiras iteracoes para am-
bas as configuragoes (ILS e ILSILS), mas a partir da quinta iteragao a configuracao
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Tabela 6.6: Resultado para a aplicagao, na Classe RC, de dois agentes AG, dois ILS
e dois VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solugao do PRVJT.

Instancia 2AG 2ILS 2VNS Melhor
RC101 | 1501,70 | 15 | 1668,90 | 15 | 1766,70 | 16 | 1696,94 | 14
RC102 | 1561,79 | 14 | 1530,49 | 13 | 1559,90 | 15 | 1554,75 | 12
RC103 | 1342,80 | 12 | 1339,60 | 12 | 1362,69 | 12 | 1261,67 | 11
RC104 | 1190,90 | 10 | 1163,59 | 11 | 1275,70 | 11 | 1135,48 | 10
RC105 | 1551,00 | 15 | 1576,20 | 14 | 1639,49 | 15 | 1629,44 | 13
RC106 | 1436,19 | 13 | 1414,90 | 13 | 1446,89 | 13 | 1424,73 | 11
RC107 | 1285,30 | 12 | 1268,29 | 12 | 1332,89 | 13 | 1230,48 | 11
RC108 | 1147,59 | 10 | 1157,29 | 11 | 1217,20 | 12 | 1139,82 | 10
RC201 | 1430,40 | 4 | 1375,60 | 5 | 152529 | 4 | 1406,91 | 4
RC202 | 1157,39 | 4 | 1178,40 | 4 | 121849 | 4 | 1365,65 | 3
RC203 | 108549 | 3 | 1107,60 | 3 | 1167,39 | 3 | 1049,62 | 3
RC204 795,50 | 3 | 844,09 | 3 | 851,79 | 3 | 798,41 | 3
RC205 | 1312,30 | 4 | 127230 | 4 | 1384,49 | 4 | 1297,19 | 4
RC206 | 1160,90 | 3 | 1130,49 | 4 | 1156,90 | 4 | 1146,32 | 3
RC207 | 1081,79 | 3 | 1124,00 | 4 | 1049,79 | 4 | 1061,14 | 3
RC208 826,60 | 3 | 848,00 | 3 | 821,29 | 5 | 828,14 | 3

Tabela 6.7: Resultado para a aplicacao, na Classe C, da combinacao dos agentes
AG, ILS e VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solu¢ao do PRVJT.

Instancia | 1AG-1ILS | 1ILS-1VNS [ 1AG-1VNS Melhor
C101 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C102 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C103 826,29 | 10 | 868,29 | 10 | 854,49 | 10 | 828,06 | 10
C104 842,69 | 10 | 845,29 | 10 | 842,69 | 10 | 824,78 | 10
C105 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C106 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C107 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C108 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C109 868,30 | 10 | 827,29 | 10 | 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C201 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 589,09 | 3 | 591,56 | 3
C202 589,09 | 3 | 589,10 | 3 | 589,10 | 3 | 591,56 | 3
C203 588,69 | 3 | 588,69 | 3 | 588,69 | 3 | 591,17 | 3
C204 588,09 | 3 | 606,79 | 3 | 600,10 | 3 | 590,60 | 3
C205 586,39 | 3 | 586,39 | 3 | 586,39 | 3 | 588,88 | 3
C206 585,89 | 3 | 585,90 | 3 | 58590 | 3 | 588,49 | 3
C207 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 588,29 | 3
C208 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 585,79 | 3 | 588,32 | 3

com 2 Agentes ILS comega a apresentar um certo ganho com relagao a configura-
¢ao com apenas 1 Agente ILS, gerando bons resultados em um menor intervalo de

tempo.
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Tabela 6.8: Resultado para a aplicacao, na Classe R, da combinacao dos agentes
AG, ILS e VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solu¢ao do PRVJT.

Instancia 1AG-1ILS 1ILS-1VNS | 1AG-1VNS Melhor
R101 1670,09 | 19 | 1650,89 | 20 | 1645,39 | 20 | 1645,79 | 19
R102 1491,10 | 18 | 1478,50 | 18 | 1480,00 | 18 | 1486,12 | 17
R103 122590 | 14 | 1255,89 | 14 | 1225,90 | 14 | 1292,68 | 13
R104 1024,79 | 11 | 1033,20 | 10 | 1030,29 | 11 | 1007,24 | 9
R105 1374,00 | 15 | 1399,00 | 14 | 1375,10 | 15 | 1377,11 | 14
R106 1280,19 | 13 | 1251,30 | 13 | 1278,30 | 13 | 1251,98 | 12
R107 1107,30 | 11 | 1089,20 | 11 | 1100,19 | 11 | 1104,66 | 10
R108 995,20 | 10 | 971,09 | 10 | 988,50 | 10 | 960,88 | 9
R109 1210,50 | 13 | 1160,10 | 12 | 1201,49 | 13 | 1194,73 | 11

R110 | 1107,80 | 12 | 1115,90 | 12 | 1117,00 | 12 | 1118,59 | 10
RI111 | 1089,30 | 11 | 1110,50 | 11 | 1090,30 | 11 | 1096,72 | 10
R112 | 991,20 | 10 | 979,00 | 11 | 993,29 | 10 | 982,14 | 9
R201 | 1250,79 | 4 | 1310,19 | 4 | 127320 | 4 | 1252,37 | 4
R202 | 1107,29 | 4 | 113479 | 4 | 1110,29 | 4 | 1191,70 | 3
R203 | 996,490 | 3 | 960,80 | 3 | 995,10 | 3 | 939,50 | 3
R204 | 787,60 | 3 | 788,70 | 3 | 788,63 | 3 | 825,52 | 2
R205 | 1071,20 | 3 | 1030,50 | 3 | 1073,19 | 3 | 994,42 | 3
R206 | 955,59 | 3 | 935,80 | 3 | 935,80 | 3 | 906,14 | 3
R207 | 815,10 | 3 | 884,90 | 3 | 836,99 | 3 | 890,61 | 2
R208 | 772,59 | 2 | 749,10 | 2 | 76329 | 2 | 726,75 | 2
R209 | 909,10 | 3 | 948,10 | 3 | 929,29 | 3 | 909,16 | 3
R210 | 959,10 | 3 | 1046,40 | 3 | 1043,10 | 3 | 939,34 | 3
R211 | 785,00 | 3 | 809,20 | 3 | 800,39 | 3 | 885,71 | 2

As configuracoes da Arquitetura AMAMv1.0 com 1 e 2 Agentes VNS seguem
o mesmo padrao de comportamento das demais configuragoes apresentadas. A
Figura 6.15 mostra a evolu¢ao das solugbes para estas configuragoes da Arquite-
tura, definidas na legenda como VNS para a aplicacao se somente 1 Agente VNS, e
VNSVNS para a aplicacao de 2 Agentes VNS. Como ilustrado nesta figura, a con-
figuracao de 2 Agentes VNS inicia com um resultado pior que a configuracao com
somente 1 Agente VNS, mas em poucas iteragoes este quadro se inverte e a configu-
racao de 2 Agentes apresenta um certo ganho com relacao as solugoes encontradas
pela configuracao com somente 1 Agente VNS.

As Figuras 6.16 e 6.17 apresentam o comportamento da Arquitetura AMAMv1.0
para as configuracoes com 1 e 2 Agentes, respectivamente. Nestas Figuras os resul-
tados foram plotados em conjunto para melhor visualizacao e analise do comporta-
mento das metaheuristicas aplicadas.

Na Figura 6.16 pode-se observar que a configuracao com 1 Agente ILS gera
resultados piores que as configuragoes com 1 Agente AG até um determinado nimero
de iteragoes e a partir deste ponto consegue uma convergéncia mais rapida, ou seja,
a metaheuristica ILS melhora seus resultados gradativamente, e a metaheuristica
AG nao tem um padrao de comportamento e com isso, a metaheuristica ILS tende
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Tabela 6.9: Resultado para a aplicagao, na Classe RC, da combinacao dos agentes
AG, ILS e VNS na arquitetura AMAMv1.0 para a solu¢ao do PRVJT.

Instancia 1AG-1ILS 1ILS-1VNS | 1AG-1VNS Melhor
RC101 | 1671,19 | 15 | 1645,10 | 15 | 1666,20 | 16 | 1696,94 | 14
RC102 | 1525,09 | 14 | 1498.,40 | 14 | 1530,00 | 14 | 1554,75 | 12
RC103 | 1369,90 | 12 | 1340,39 | 12 | 1362,29 | 12 | 1261,67 | 11
RC104 | 1217,50 | 11 | 1184,90 | 11 | 1220,50 | 10 | 1135,48 | 10
RC105 | 1555,39 | 14 | 1571,90 | 15 | 1560,10 | 15 | 1629,44 | 13
RC106 | 1402,39 | 12 | 1446,09 | 13 | 1445,10 | 13 | 1424,73 | 11
RC107 | 1249,69 | 11 | 1269,29 | 12 | 1250,29 | 12 | 1230,48 | 11
RC108 | 1154,90 | 10 | 1165,19 | 11 | 1163,50 | 11 | 1139,82 | 10
RC201 | 144229 | 4 | 1525,79 | 4 | 1515,10 | 4 | 1406,91 | 4
RC202 | 1158,09 | 4 | 1261,30 | 4 | 1179,69 | 4 | 1365,65 | 3
RC203 | 1044,79 | 3 | 976,10 | 4 | 975,39 | 4 | 1049,62 | 3
RC204 798,50 | 3 | 851,19 | 3 | 801,09 | 3 | 798,41 | 3
RC205 | 1341,10 | 4 | 135590 | 4 | 134520 | 4 | 1297,19 | 4
RC206 | 111890 | 3 | 111830 | 4 | 1119,19 | 4 | 1146,32 | 3
RC207 | 1075,30 | 3 | 996,19 | 4 | 1070,10 | 3 | 1061,14 | 3
RC208 845,40 | 3 | 864,10 | 3 | 863,29 | 3 | 828,14 | 3

Tabela 6.10: Resultado para a aplicagao, na Classe C, simultanea dos agentes AG,
ILS e VNS e de dois agentes AG com um agente ILS na arquitetura AMAMv1.0
para a solucao do PRVJT.

Instancia | 1AG-1ILS-1VNS | 2AG-1ILS Melhor
C101 827,29 10 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C102 827,29 10 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C103 826,29 10 885,39 | 10 | 828,06 | 10
C104 830,00 10 865,69 | 10 | 824,78 | 10
C105 827,29 10 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C106 827,29 10 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C107 827,29 10 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C108 827,29 10 827,29 | 10 | 828,94 | 10
C109 827,29 10 853,29 | 10 | 828,94 | 10
C201 589,09 3 589,09 | 3 | 591,56 | 3
C202 589,09 3 589,09 | 3 | 591,56 | 3
C203 588,69 3 588,69 | 3 | 591,17 | 3
C204 588,09 3 589,49 | 3 | 590,60 | 3
C205 586,39 3 586,39 | 3 | 588,88 | 3
C206 585,89 3 585,89 | 3 | 588,49 | 3
C207 585,79 3 585,79 | 3 | 588,29 | 3
C208 585,79 3 585,79 | 3 | 588,32 | 3

a convergir mais rapidamente. Estas mesmas observagoes sao vélidas para os testes
com 2 Agentes do mesmo tipo, apresentados na Figura 6.17.
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Tabela 6.11: Resultado para a aplicacao, na Classe R, simultanea dos agentes AG,
ILS e VNS e de dois agentes AG com um agente ILS na arquitetura AMAMv1.0
para a solucao do PRVJT.

Instancia | 1AG-1ILS-1VNS | 2AG-1ILS Melhor
R101 1646,40 19 1662,30 | 19 | 1645,79 | 19
R102 1476,50 17 1496,20 | 17 | 1486,12 | 17
R103 1236.,50 13 1292.40 | 14 | 1292,68 | 13
R104 1003,30 10 1032,49 | 10 | 1007,24 | 9
R105 1374.,80 15 137429 | 15 | 1377,11 | 14
R106 1244,30 12 1271,90 | 13 | 1251,98 | 12
R107 1080,40 11 1091,90 | 11 | 1104,66 | 10
R108 948,00 9 964,20 | 10 | 960,88 | 9
R109 1082,30 12 117280 | 12 | 1194,73 | 11
R110 1096,00 11 1103,00 | 12 | 1118,59 | 10
R111 1087,60 11 1087,90 | 11 | 1096,72 | 10

R112 | 971,00 | 10 | 1034,60 | 10 | 982,14 | 9
R201 | 119640 | 5 | 124920 | 4 | 125237 | 4
R202 | 1061,80 | 4 | 1141,79 | 4 | 1191,70 | 3
R203 | 945,69 3 954,20 | 3 | 939,50 | 3
R204 | 761,59 3 74759 | 3 | 825,52 | 2
R205 | 955,40 4 [1063,60] 3 | 994,42 | 3
R206 | 933,69 3 946,69 | 3 | 906,14 | 3
R207 | 820,49 3 85780 | 3 | 890,61 | 2
R208 | 719,40 2 752,10 | 2 | 726,75 | 2
R209 | 871,00 3 939,49 | 3 | 909,16 | 3
R210 | 953,30 3 964,29 | 3 | 939,34 | 3
R211 | 804,10 3 819,50 | 3 | 885,71 | 2

Este fato também é observado no tempo de execugao dos algoritmos, que apesar
de nao ser discutido neste trabalho, as configuragoes com Agentes ILS convergiram
mais rapidamente, ou seja, gastaram menor tempo. Os testes com Agentes VNS
foram piores que os demais Agentes em todos os casos, mas mesmo assim, conseguiu
gerar bons resultados.

A Tabela 6.15 apresenta os resultados da cooperacao, em quantidade de vezes
que a cooperacao ocorreu, entre os Agentes de todas as configuragoes da Arquitetura
AMAMvV1.0, para as Instancias C101, R101 e RC101.

Para todos os resultados, a primeira coluna identifica a quantidade de vezes que
o Agente em questao enviou para o Repositério de Solugoes melhores solugoes do
que todas as existentes no Repositério até o momento. A segunda coluna identifica
a quantidade de vezes que o Agente em questao utilizou solugdes de outros agentes
que estao executando na mesma configuracao da Arquitetura, nao sendo computadas
as vezes em que este Agente recebeu do Repositorio de Solugoes, solugoes enviadas
por ele mesmo. Nesta tabela nao sao exibidas as configuracoes com os Agentes
individuais (1AG, 1ILS e 1VNS) porque nestes casos nao existe um modelo efetivo
de cooperagao entre agentes, sendo que eles enviam e recebem suas proprias solugoes.
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Tabela 6.12: Resultado para a aplicacao, na Classe RC, simultanea dos agentes AG,
ILS e VNS e de dois agentes AG com um agente ILS na arquitetura AMAMv1.0
para a solucao do PRVJT.

Instancia | 1AG-1ILS-1VNS | 2AG-1ILS Melhor
RC101 | 1684,50 15 1663,70 | 16 | 1696,94 | 14
RC102 | 1494,60 14 1524,10 | 13 | 1554,75 | 12
RC103 | 1230,00 11 132749 | 12 | 1261,67 | 11
RC104 | 1074,00 11 1173,80 | 10 | 1135,48 | 10
RC105 | 1581,39 15 1568.10 | 15 | 1629,44 | 13
RC106 | 1382,60 13 1394,69 | 12 | 1424,73 | 11
RC107 | 1260,90 11 1289,19 | 12 | 1230,48 | 11
RC108 | 1154,70 11 1162,89 | 11 | 1139,82 | 10
RC201 | 1465,09 4 1513,49 | 4 | 1406,91 | 4
RC202 | 1181,10 4 1310,79 | 4 | 1365,65 | 3
RC203 910,30 4 1092,90 | 3 | 1049,62 | 3
RC204 795,50 3 815,40 | 3 | 798,41 | 3
RC205 | 1240,29 5 1361,29 | 4 | 1297,19 | 4
RC206 | 1081,60 4 1096,10 | 3 | 1146,32 | 3
RC207 | 1008,90 4 1072,00 | 3 | 1061,14 | 3
RC208 782,80 4 842,70 | 3 | 828,14 | 3

Tabela 6.13: Porcentagem de Melhores solugoes encontradas para cada classe de

problemas

Experimento | C (%) | R (%) | RC (%) | TOTAL (%)
1AG | 94,12 | 43,48 18,75 51,79

1ILS | 94,12 | 47,83 43,75 60,71

IVNS | 47,06 | 21,74 12,50 26,79

2AG | 94,12 | 43,48 31,25 59,36

2ILS | 94,12 | 56,52 50,00 66,07

2VNS | 70,59 | 21,74 18,75 35,71
TAG-11LS | 88,24 | 4348 | 43.75 5714
1ILS-1VNS | 82,35 | 47,83 43,75 07,14
1AG-1VNS | 82,35 | 47,83 37,50 59,36
1AG-1ILS-1VNS | 94,12 | 82,61 81,25 85,71
2AG-1ILS | 82,35 | 47,83 37,50 59,36

Para facilitar o entendimento, ainda na Tabela 6.15, os valores referentes aos
resultados da aplicacao de 2 Agentes Algoritmo Genético para a instancia teste
(101 receberam destaque. Esta coluna (2AG), dividi-se em duas outras (AG1 e
AG2) referentes aos dois Agentes Algoritmo Genético presentes nesta configuragao
da Arquitetura. Por sua vez, as colunas AG1l e AG2 dividem-se em outras duas,

cada uma.

Estes resultados nao foram analisados no sentido de justificar os valores encon-
trados, e sim com o proposito de avaliar e validar a cooperagao entre os agentes pre-



6.4  Apresentacao dos Resultados dos Experimentos

82

Tabela 6.14: Somatorio das Distancias e Total de veiculos para todos os experimen-
tos, comparados com os melhores encontrados na literatura
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Experimento | Total Distancia | Total Veiculos
1AG 57397,02 430
1ILS 57307,67 434
1VNS 60626,57 452
2AG 55608,80 429
21LS 56927,21 435
2VNS 59274,95 444
1AG-1ILS-1VNS Bk 2 433
1AG-1ILS 57147,66 431
1AG-1VNS 5734111 438
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Figura 6.13: Evolugao das Solugoes de 1 Agente AG e de 2 Agentes AG (AGAG)
para a instancia C101

sentes em cada uma das configuragoes da Arquitetura AMAMv1.0. Os valores em
destaque representam a cooperagao, em quantidade de vezes, entre os dois Agentes
AG presentes na configuragao em questao. A primeira célula do Agente AG1, que
contém o valor 60, é referente & quantidade de vezes que este Agente enviou para
o Repositorio de Solugoes uma solucao e esta foi melhor que todas as solucgoes ja
existentes no Repositorio até o momento de seu envio. A segunda célula do Agente
AG1, que contém o valor 167, é referente & quantidade de vezes que este Agente
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Figura 6.14: Evolugao das Solugbes de 1 Agente ILS e de 2 Agentes ILS (ILSILS)
para a instancia C101
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Figura 6.15: Evolugao das Solugoes de 1 Agente VNS e de 2 Agentes VNS (VNSVNS)
para a instancia C101

utilizou solucao compartilhadas, através do Repositério de Solugoes, pelo Agente
AG2. Este processo é similar para todas as configuracao ilustradas na Tabela 6.15.
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Figura 6.16: Evolucao das Solugoes de 1 Agente AG, 1 Agente ILS e de 1 Agente
VNS para a instancia C101
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Figura 6.17: Evolucao das Solugoes de 2 Agente AG, 2 Agente ILS e de 2 Agente
VNS para a instancia C101

6.5 Consideracoes Finais

Embora a Arquitetura AMAMv1.0 tenha o proposito de ser uma arquitetura flexivel,
isso irda depender da forma com que os Agentes Metaheuristicos foram implementa-
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Tabela 6.15: Resultados da Cooperagao entre os Agentes para as Instancias C101,

R101 e RC101

INST. 2AG 2ILS 2VNS

AG1 AG2 ILS1 ILS2 VNS1 VNS2
C101 |60 | 167 | 76| 297 | 32 | 134 | 39 | 162 | 156 | 357 | 197 | 439
R101 |50 | 247 | 63| 116 | 60 | 372 | 18 | 383 | &7 |421 | 28| 545
RC101 | 77 | 1039 | 85 751321340 | 57| 337 | 18 | 457 | 102 | 538
INST. 1AG-1ILS 1AG-1VNS 1ILS-1VNS

AG ILS AG VNS ILS VNS
C101 | 35 21| 51| 247 |64 | 253 | 115 | 154 6634 | 97| 118
R101 0 o6 | 65 59 | 27 | 123 | 88| 215 | 32| 52| 73| 233
RC101 | 2| 168|101 | 109 | 12 | 196 | 97 | 253 | 31| 62| 64 | 198
INST. 1AG-1ILS-1VNS 2AG-11ILS

AG ILS VNS AG1 AG2 ILS
C101 | 36 23 0| 1217 | 62 | 651 01220 41| 24| 55289
R101 21 333 | 41| 859 |69 | 916 6 | 429 0]184 | 69| 119
RCI101 | 23| 343 | 28| 876 |89 |494|207 | 35| 41| 137 | 75| 56

dos, ou seja, se eles estao ou nao presos a algum problema em particular, e ainda,
se possuem adaptabilidade suficiente para usufruir de todas as caracteristicas do
Ambiente da Arquitetura.

Neste sentido, ao projetar Agentes Metaheuristicos para a Arquitetura AMAM
v1.0, deve-se observar e utilizar as caracteristicas oferecidas pelo Ambiente desta
Arquitetura, conseguindo, assim, manter o proposito de flexibilidade da mesma.

Apesar destes conceitos de flexibilidade, ou seja, a Arquitetura AMAMv1.0 nao é
especifica para um determinando problema de otimizacao combinatoria, especializa-
¢oes da arquitetura foram desenvolvidas para a solu¢ao do Problema de Roteamento
de Veiculos com Janelas de Tempo, com o objetivo de demonstrar o correto funcio-
namento da arquitetura e, também, para demonstrar suas caracteristicas de escala-
bilidade e encapsulamento. Estes experimentos realizados, e com razoavel sucesso,
com as onze especializagoes desenvolvidas (1AG, 1ILS, 1V NS, 2AG, 2ILS, 2VNS,
1AG—11LS, 1AG—1V NS, 1ILS —1V NS, 1AG—1ILS —1V NS e 2AG — 11LS)
da arquitetura, demonstram, que todas estas caracteristicas estao presentes e como
podem ser utilizadas.

A escalabilidade, que corresponde ao aumento do desempenho a partir da adi¢ao
de novos agentes, foi confirmada, considerando a melhora efetiva nos valores das
fungoes de avaliagao, obtida nas especializagoes com dois, e principalmente, com
trés agentes metaheuristicas trabalhando em conjunto, em relacao as especializagoes
com apenas um agente.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, sao apresentadas as conclusoes relativas ao desenvolvimento e
aplicagoes da Arquitetura MultiAgentes Cooperativos para Metaheuristicas, deno-
minada AMAMv1.0, e sao apresentadas também as perspectivas de trabalhos futuros
utilizando os conceitos desta mesma Arquitetura.

7.1 Conclusoes

Esta dissertagao apresenta a Arquitetura MultiAgentes Cooperativos para Meta-
heuristicas (AMAM), em sua versao 1.0 (AMAMv1.0). Assim, o modelo conceitual
da arquitetura AMAM nesta versao é apresentado, bem como os detalhes de seus
componentes, além das principais modificagoes realizadas para a implementacao de
uma arquitetura cooperativa, nos termos propostos para a versao 1.0 e que a dife-
renciam da versdo inicial apresentada por Silva (2007). Neste sentido, uma revisao
de literatura a respeito de Sistemas Multiagentes e de Metaheuristicas Cooperativas
¢é apresentada, afim de destacar as principais caracteristicas destes sistemas e expor
a correlacao com a arquitetura proposta.

A arquitetura AMAMv1.0 destaca-se pela flexibilidade, permitindo, através de
seu ambiente e das interagoes dos agentes com este ambiente, uma mesma estru-
tura na solucao de diferentes problemas de otimizacao, isto é, possibilita que uma
metaheuristica implementada seja utilizada na solucao de diferentes problemas. Da
mesma forma, a arquitetura AMAMv1.0 foi modelada para ser flexivel o bastante
para solucionar diferentes problemas de otimizagao, sem grande impacto no restante
da arquitetura.

Cada metaheuristica é implementada como um agente da arquitetura. FEstes
agentes metaheuristicos trabalham de forma auténoma e assincrona, possibilitando
maior facilidade na inser¢ao e remocao dos mesmos, sem causar grandes impactos
no que diz respeito ao custo computacional para sua implementacao. Esta facilidade
de adicionar e remover agentes, unida ao trabalho assincrono dos mesmos e a flexi-
bilidade da estrutura cooperativa, centralizada pelo Agente Coordenador, permite
que a arquitetura AMAMv1.0 se comporte de forma hibrida, podendo trabalhar com
diversas metaheuristicas de diversas proposi¢oes ao mesmo tempo.

A caracteristica central da estrutura proposta é a cooperacao entre os Agentes
Metaheuristicas. Esta cooperacao ¢ assegurada pela estrutura de Repositorio de
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Solugoes utilizada, que permite a cada Agente Metaheuristica comunicar aos de-
mais suas solugoes encontradas e recolher ou obter solugoes encontradas pelos de-
mais Agentes Metaheuristicas para sua propria utilizacao. Desse modo, cada agente
influencia nos trabalhos dos demais e é por eles influenciado. Esta acao de coopera-
¢ao é evidenciada pelas Tabelas 6.13 e 6.15, para o caso do exemplo de solucao aqui
tratado.

A validacao da Arquitetura AMAMv1.0 proposta é feita através da solucao
das instancias de Solomon do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo. Os resultados encontrados, mostrados na Secao 6.4, tornam claro que:

e ha uma forte correlacao entre a qualidade do Agente Metaheuristica implemen-
tado e os resultados alcancados com o uso do mecanismo de cooperacao entre
Agentes. Ou seja, caso o Agente, individualmente considerado, nao encontre
bons resultados na solucao das instancias do problema objeto de interesse, ha
dificuldades para a obtencao de resultados de boa qualidade na estrutura coo-
perativa. No entanto, observa-se que, neste caso, o mecanismo de cooperacao
entre Agentes leva a uma melhoria dos resultados alcancados.

e 0 mecanismo de cooperagao nao se prende a classes de metaheuristicas, no
sentido que permite que diferentes classes de metaheuristicas (populacional,
de trajetoria) possam cooperar e garantir melhorias nos resultados individuais
alcancados. Isso pode ser visto na cooperacao entre os Agentes Metaheuristicas

AG e ILS.

e a adicdo de maior nimero de Agentes Metaheuristicas leva a uma melhoria
significativa dos resultados individuais alcangados, em especial no caso em que
diferentes classes de metaheuristicas convivem no mesmo ambiente de solucao,
como pode ser observado na configuracao envolvendo os Agentes AG, ILS e
VNS.

e nao s6 a qualidade dos resultados é afetada pela adicao de maior nimero de
Agentes Metaheuristicas. Também a velocidade de obtengao de resultados é
afetada, pois, conforme mostram as Figuras 6.13 a 6.17, a adi¢cao de Agentes
leva a obtencao de melhores resultados em menor nimero de iteragoes dos
Agentes Metaheuristicas.

No tocante as solugoes das instancias de Solomon do Problema de Roteamento
de Veiculos com Janela de Tempo, é importante, primeiramente, ressaltar que os re-
sultados obtidos pela implementacao realizada sao fortemente competitivos com os
melhores resultados encontrados na literatura para a solucao destas instancias, con-
forme apresentados em http://www.sintef .no/Projectweb/TOP/Problems/. As-
sim:

e para as instancias de classe C e a aplicacao de apenas um Agente, foram
encontradas as melhores solugoes em 16 das 17 instancias, para os Agente AG
e ILS, e em 8 instancias, para o Agente VNS.

e para as mesmas instancias e a aplicacao de dois Agentes de cada tipo imple-
mentado, os mesmos resultados foram encontrados com relacao aos Agentes
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AG e ILS. No caso do Agente VNS, foram obtidas as melhores solu¢oes em
12 instancias. Deve-se ressaltar que, neste caso, todos os melhores resultados
quanto ao nimero minimo de veiculos foram alcangados.

e para as instancias de classe R e a aplicacao de apenas um Agente, foram
encontradas as melhores solugoes em 10 das 23 instancias para o Agentes AG;
em 11 das 23 instancias para o Agente ILS; e em 5 instancias, para o Agente

VNS.

e para as mesmas instancias e a aplicacao de dois Agentes de cada tipo imple-
mentado, foram encontradas as melhores solugoes em 10 das 23 instancias para
o Agentes AG; em 13 das 23 instancias para o Agente ILS; e em 5 instancias,
para o Agente VNS.

e para as instancias de classe RC e a aplicagdo de apenas um Agente, foram
encontradas as melhores solucoes em 3 das 16 instancias para o Agente AG;

em 7 das 16 instancias para o Agente ILS; e em 2 instancias, para o Agente
VNS.

e para as mesmas instancias e a aplicacao de dois Agentes de cada tipo imple-
mentado, foram encontradas as melhores solucoes em 5 das 16 instancias para
o Agentes AG; em 8 das 16 instancias para o Agente ILS; e em 3 instancias,
para o Agente VNS.

e para a aplicagao simultanea de trés Agentes (AG, ILS e VNS) para a solucao
de instancias da classe RC, foram foram encontradas as melhores solugoes em
13 das 16 instancias; em outra aplicacao de trés Agentes (AG, AG e ILS),
foram encontradas as melhores solugoes em 6 das 16 instancias.

e no que diz respeito & soma total dos resultados alcancados, mostrada na Tabela
6.14, deve-se ressaltar que os resultados apresentados sao inferiores aos melho-
res da literatura tendo em vista as dificuldades do Agente VNS. Contudo, em
4 das 11 configuragoes apresentadas, os resultados sao superiores aos melhores
da literatura, no que diz respeito a distancia total percorrida.

e Por fim, os resultados encontrados tém dificuldades apenas na classe de ins-
tancias RC.

Deve-se destacar, além disso, que o ponto principal destas implementagoes para a
solugao de instancias do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
¢ a adaptagao do algoritmo PFIH.

7.2 'Trabalhos Futuros

Esta etapa de desenvolvimento da Arquitetura AMAMv1.0 venceu diversos de-
safios e tornou evidente que a proposta apresentada é uma alternativa de interesse
para a solucao de problemas de otimizacao combinatoria. Além disso, possibilitou
a abertura de novas frentes de pesquisa para a continuidade desse desenvolvimento.
Cabe destacar algumas destas questoes:
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e discussao a respeito da existéncia, ou nao, do Agente Coordenador, de modo
a efetivamente garantir autonomia aos Agentes Metaheuristicas;

e desacoplar as agoes de movimento em um certo Agente Metaheuristica, trans-
ferindo-as para um novo Agente;

e realizar testes computacionais com maior numero de Agentes Metaheuristicas;

e realizar testes computacionais, para o caso do PRVJT, com instancias de maior
porte;

e diferenciar Agentes com caracteristicas de autonomia e agentes com caracte-
risticas de dependéncia, sem, no entanto, definir hierarquias de agentes;

e implementacao na Arquitetura de outras metaheuristicas, além das ja postas;

e implementacgao de novas estratégias de busca local e novas estratégias de cons-
trutores de solugoes iniciais;

e outras implementacoes da estrutura Ambiente, para a resolucao de diferentes
problemas de otimizacao combinatoéria;

e desenvolvimento de novas técnicas de cooperagao entre os Agentes;

e utilizagao de hiperheuristicas, para possibilitar, além de um ambiente coope-
rativo, um ambiente de heuristicas adaptativas ao problema tratado;

e estudar a implementacao da Arquitetura em ambientes computacionais para-
lelos e em ambientes computacionais distribuidos.

7.3 Trabalhos Publicados

De todo trabalho de pesquisa espera-se bons resultados, e gragas ao esforco e
dedicacao dos envolvidos na confeccao deste trabalho estes resultados foram al-
cancados. Assim, o reconhecimento e aceitacao deste trabalho foi confirmado com
a publicagao de artigos em importantes eventos da éarea, que seguem:

e artigo completo publicado nos Anais do IX Simpdsio Brasileiro de Automacao
Inteligente 2009 - SBAI 2009; (Fernandes et al., 2009a);

e artigo completo publicado no 30 CILAMCE - Iberian-Latin- American Congress
on Computational Methods in Engineering; (Fernandes et al., 2009b);

e artigo completo publicado no IEEE International Conference on Systems, Man,
and Cybernetics 2009; (Fernandes et al., 2009d);

e artigo completo publicado no XLI Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
2009; (Fernandes et al., 2009¢);



Apéndice A

Analise de eficAcia da Arquitetura
AMAMvV1.0

A.1 Aplicagao de 2 Agentes ILS

No experimento pratico da Arquitetura AMAMv1.0 envolvendo 2 Agentes ILS,
participam do processo de busca os seguintes componentes: (1) Ambiente, (2)
Agentes Construtores, (3) Agente de Busca Local, (4) Agente Coordenador, (5)
Agente Analisador de Solugoes, (6) Repositorio de Solugoes, (7) Agente ILS1 e (8)
Agente ILS2. Este modelo da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura A.1.

Aqui a cooperagao existente entre os dois Agentes ILS (ILS1 e ILS2) acontece
da mesma forma que em todos os outros experimentos praticos da Arquitetura,
por troca de solugoes, através do Agente Coordenador. Quando os agentes ILS
necessitam de solugoes iniciais ele enviam estimulos para o Agente Coordenador e
este por sua vez retorna com estas solugoes, retiradas do Repositorio de Solugoes.
Estas solugoes constituem as solugoes iniciais dos Agentes ILS.

Os Agentes ILS trabalham com estas solugoes iniciais e ao término de cada ite-
ragao, em seu processo de busca, os Agentes ILS, enviam suas solugoes atuais para
o Agente Coordenador, e este decidird por envié-las ou nao para o repositério de
Solugoes. A cada nova iteragao, cada um dos Agentes ILS solicita ao Agente Ana-
lisador de Solugoes uma comparacao entre as solucoes atuais desta nova iteragao
com novas solugoes obtidas do Repositério de Solugoes, através do Agente Coorde-
nador. Neste instante os Agentes ILS podem utilizar de suas proprias solugoes ou
utilizar da solucao que lhes foi enviadas do Repositorio de Solugoes, possibilitando
com isso, que cada um dos Agentes envolvidos utilizem solugoes compartilhadas uns
pelos outros. Os resultados computacionais desta aplicacao sao demonstrados nas
Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 na Secao 6.4.

A.2 Aplicagao de 2 Agentes VNS

No experimento pratico da Arquitetura AMAMv1.0 envolvendo 2 Agentes VNS,
participam do processo de busca os seguintes componentes: (1) Ambiente, (2)
Agentes Construtores, (3) Agente de Busca Local, (4) Agente Coordenador, (5)
Agente Analisador de Solugoes, (6) Repositorio de Solugoes, (7) Agente VNSI e (8)
Agente VNS2. Este modelo da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura A.2.

90



A Anélise de eficacia da Arquitetura AMAMv1.0 91
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Figura A.1: Modelo Conceitual da Arquitetura AMAMv1.0 para 2 Agentes ILS

Aqui a cooperagao existente entre os dois Agentes VNS (VNS1 e VNS2) acontece
da mesma forma que em todos os outros experimentos praticos da Arquitetura,
por troca de solugoes, através do Agente Coordenador. Quando os agentes VNS
necessitam de solugoes iniciais eles enviam estimulos para o Agente Coordenador e
este por sua vez retorna com estas solucoes, retiradas do Repositorio de Solugoes.
Estas solugoes constituem as solugoes iniciais dos Agentes VNS.

Os Agentes VNS trabalham com estas solugdes iniciais e ao término de cada
iteragdo, em seu processo de busca, os Agentes VNS, enviam suas solugoes atuais
para o Agente Coordenador, e este decidird por envid-las ou nao para o repositorio
de Solugoes. A cada nova iteragao, cada um dos Agentes VNS solicita ao Agente
Analisador de Soluc¢oes uma comparacao entre as solugoes atuais desta nova iteracao
com novas solugoes obtidas do Repositorio de Solugoes, através do Agente Coorde-
nador. Neste instante os Agentes VNS podem utilizar de suas proprias solugdes ou
utilizar da solucao que lhes foi enviadas do Repositorio de Solugoes, possibilitando
com isso, que cada um dos Agentes envolvidos utilizem solugoes compartilhadas uns
pelos outros. Os resultados computacionais desta aplicacao sao demonstrados nas
Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 na Secao 6.4.

A.3 Aplicagao da combinacao de 1 Agente AG com
1 Agente ILS

No experimento pratico da Arquitetura AMAMv1.0 envolvendo 1 Agente AG e 1
Agente ILS, participam do processo de busca os seguintes componentes: (1) Ambi-
ente, (2) Agentes Construtores, (3) Agente de Busca Local, (4) Agente Coordenador,
(5) Agente Analisador de Solugbes, (6) Repositorio de Solugoes, (7) Agente AG e
(8) Agente ILS. Este modelo da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura A.3.

O processo de cooperagao que existe entre o Agente AG e o Agente ILS acontece
da mesma forma que em todos os outros experimentos praticos da Arquitetura, por
troca de solugoes, através do Agente Coordenador. Quando o Agente AG necessita
de solugoes iniciais ele envia estimulos para o Agente Coordenador e este por sua vez
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Figura A.2: Especializagao da Arquitetura AMAM v1.0 para 2 Agentes VNS

retorna com estas solugoes, retiradas do Repositorio de Solugoes. De forma idéntica
acontece com o Agente ILS.

Os Agentes trabalham com estas solugdes iniciais e ao término de cada iteragao,
em seu processo de busca, os Agentes, enviam suas solugoes atuais para o Agente
Coordenador, e este decidird por envia-las ou nao para o repositério de Solugoes. A
cada nova iteragao, cada um dos Agentes (AG e ILS) solicita ao Agente Analisador
de Solugoes uma comparagao entre as solugoes atuais desta nova iteracao com novas
solugbes obtidas do Repositorio de Solugoes, através do Agente Coordenador. Neste
instante os Agentes podem utilizar de suas proprias solugdes ou utilizar da solucao
que lhes foi enviadas do Repositorio de Solugoes, possibilitando com isso, que cada
um dos Agentes envolvidos utilizem solu¢oes compartilhadas uns pelos outros. Os

resultados computacionais desta aplicacao sao demonstrados nas Tabelas 6.7, 6.8 e
6.9 na Segao 6.4.
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Busca Local " de Solucdes . Agente
v\i‘;_/ : AG
Agente " A .
«—> gente .
Cons;rutor R Coordenador .
Agente " Agente Agente
Construtor : Analisador . ILS
2 de Solugio -
N———

: SN———
* Centro de Tomada «
* . deDecisio ,*
* 2 2 o=xomom*

Figura A.3: Especializacao da Arquitetura AMAM v1.0 para a combinacao de 1
agente AG com 1 agente ILS
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A.4 Aplicagcao da combinacao de 1 Agente AG com
1 Agente VNS

No experimento pratico da Arquitetura AMAMv1.0 envolvendo 1 Agente AG e 1
Agente VNS, participam do processo de busca os seguintes componentes: (1) Ambi-
ente, (2) Agentes Construtores, (3) Agente de Busca Local, (4) Agente Coordenador,
(5) Agente Analisador de Solugdes, (6) Repositorio de Solugoes, (7) Agente AG e (8)
Agente VNS. Este modelo da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura A 4.

Esta configuragao da Arquitetura AMAMv1.0 tem seu funcionamento semelhante
ao apresentado na Secao A.3, sendo diferenciado somente pela existéncia do Agente
VNS no lugar do Agente ILS. Os resultados computacionais desta aplicagao sao
demonstrados nas Tabelas 6.7, 6.8 e 6.9 na Secao 6.4.
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Figura A.4: Especializacao da Arquitetura AMAM v1.0 para a combinagao de 1
agente AG com 1 agente VNS
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A.5 Aplicagao da combinacao de 1 Agente ILS com
1 Agente VNS

No experimento pratico da Arquitetura AMAMv1.0 envolvendo 1 Agente AG e 1
Agente VNS, participam do processo de busca os seguintes componentes: (1) Ambi-
ente, (2) Agentes Construtores, (3) Agente de Busca Local, (4) Agente Coordenador,
(5) Agente Analisador de Solugoes, (6) Repositorio de Solugdes, (7) Agente ILS e
(8) Agente VNS. Este modelo da Arquitetura AMAMyv1.0 é ilustrado na Figura A.5.

Esta configuragao da Arquitetura AMAMv1.0 tem seu funcionamento seme-
lhante ao apresentado na Segao A.4, sendo diferenciado somente pela existéncia do
Agente ILS no lugar do Agente AG. Os resultados computacionais desta aplicagao
sao demonstrados nas Tabelas 6.7, 6.8 e 6.9 na Segao 6.4.



A Anélise de eficacia da Arquitetura AMAMv1.0

94

\_

* Centro de Tomada
*
.

de Decisdo

Ambiente ... ...
. ‘/ﬁ * .
Agente de . Repositorio .
Busca Local " de Solucdes . Agente
,\:: J ILS
N e /
Agente " Agente .
Construtor . Coor%enador .
1 . \ )
Agente " Agente Agente
Construtor - Analisador VNS
de Solugao /

.
.

--------

Ambiente
. ‘ﬁ * * ﬁ
Agente de . Repositério . Agente
Busca Local " de Solucdes . AG1
, \ - ’ \ - / \
Agente " A .
S gente Agente
Cons;r utor . Coordenador AG2
Agente Agente . A ¢
Construtor - Analisador *lgﬁ'é ¢
de Solugiio

\_

* Centro de Tomada

Z;//

de Decisdo

Figura A.5: Especializacao da Arquitetura AMAM v1.0 para a combinagao de 1
agente ILS com 1 agente VNS

Figura A.6: Especializacao da Arquitetura AMAM v1.0 para a combinagao de 2
agentes AG com 1 agente ILS

A.6 Aplicagao da combinacao de 2 Agentes AG com
1 Agente ILS

A aplicacao da combinagao de 2 Agentes AG e 1 Agente ILS, trabalhando em con-
junto na Arquitetura AMAMv1.0, é também, uma das formas mais completas, dos
testes realizados. Este experimento pratico envolve os 2 Agentes AG e 1 Agente ILS
em uma busca cooperativa paralela (em um tnico processador), trocando solugoes
pertinentes ao problema tratado. Neste experimento participam do processo de
busca os seguintes componentes: (1) Ambiente, (2) Agentes Construtores, (3) Agente
de Busca Local, (4) Agente Coordenador, (5) Agente Analisador de Solugoes, (6)
Repositorio de Solugoes, (7) Agente AG1, (8) Agente AG2 e (9) Agente ILS. Este
modelo da Arquitetura AMAMv1.0 é ilustrado na Figura A.6.

Assim como em todas as outras configuragoes da Arquitetura AMAMv1.0, nesta
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configuragao, todos os agentes podem trabalhar, em algum momento, com solugoes
cooperadas pelos outros agentes presentes na Arquitetura, e o comportamento da
Arquitetura e dos Agentes presentes nesta configuracao é o mesmo para os casos cita-
dos anteriormente. Os resultados computacionais desta aplicagao sao demonstrados
nas Tabelas 6.10, 6.11 e 6.12 na Secao 6.4.
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