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RESUMO

Este trabalho propde métodos de geracdo de colunas para dois importantes problemas de
atribuicéo: o Problema Generalizado de Atribuicdo (PGA) e o Problema de Atribuicéo
de Antenas Celulares a Comutadores (PAAC). PGA é um dos mais representativos
problemas de Otimizacdo Combinatéria e consiste em otimizar a atribuicdo de n tarefas
a m agentes, de forma que cada tarefa é atribuida a exatamente um agente e a
capacidade de cada agente sgja respeitada. PAAC consiste em determinar qual a
maneira 6tima de atribuir m comutadores a n antenas com posi¢des fixas em uma dada
regido, de forma a minimizar todos os custos envolvidos, que compreendem custos de
cabeamento entre antenas e comutadores e custos de transferéncia de chamadas entre
comutadores. Os dois problemas sdo conhecidos serem NP-dificeis. A abordagem
tradiciorel de geracdo de colunas é comparada com a proposta neste trabalho, que
utiliza a relaxagdo lagrangeana/surrogate O trabalho propBe também um método
branch-and-price para o Problema Generalizado de Atribuicdo, que utiliza a nova
abordagem de geracdo de colunas proposta. S80 apresentados testes computacionais que
demonstram a efetividade dos algoritmos propostos.






COLUMN GENERATION METHODS FOR ASSIGNMENT PROBLEMS

ABSTRACT

This work proposes column generation methods for two important assignment
problems. the Generalized Assignment Problem (GAP) and the problem of assigning
cells to switches in cellular mobile networks (PACS). GAP is one of the most
representative combinatorial optimisation problem and can be stated as the problem of
optimising the assignment of n jobs to m agents, such that each job is assigned to
exactly one agent and the resource capacity of each agent is not violated. PACS consists
of determining a cell assignment pattern which minimizes a cost function while
respecting certain constraints, especialy those related to limited switch’s capacity. The
costs involved correspond to the cabling costs between a cell and a switch and transfer
costs between cells assigned to different switches. Both are krnown to be NP-hard
problems. The traditional column generation process is compared with the proposed
algorithm that combines the column generation and lagrangean/surrogate relaxation. A
branch-and-price method for the GAP which uses the new column generation approach
isaso proposed in this work. Computational experiments are presented in order to
confirm the effectiveness of the proposed algorithms.
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CAPITULO 1
PROBLEMASDE ATRIBUICAO

O problema de atribuicdo é um problema cléssico de Otimizagdo Combinatéria em
Pesquisa Operacional. De uma forma geral, o problema pode ser estabelecido como: um
conjunto de m agentes deve ser atribuido a um conjunto de ntarefas com um custo de
atribuico associado. E necessario executar todas as tarefas, atribuindo-se a cada uma
delas apenas um agente, de tal forma que o custo total da atribuicdo sga minimizado.
Este problema tem grande importancia pratica, estando presente, por exemplo, no
simples plangjamento diario das tarefas de uma pessoa, em que as tarefas devem ser
distribuidas de modo a aproveitar melhor o tempo. No entanto, problemas de atribuicéo
aparecem em problemas importantes e bem mais complexos como, por exemplo, a
distribuicdo de tarefas entre processadores de um sistema de computacdo paralela
(Bokhari, 1987), o planejamento de tarefas do telescopio espacial ROSAT (Nowakovski
et al., 1999), distribuicdo de pacientes em voos médicos (Ruland, 1999), a atribuicédo de
freqiéncias em redes de comunicacdo celular (Fischetti et al., 2000; Wang e Gu, 2004),
dentre inimeros outros. Além disto, existem muitos problemas de decisdo que, caso ndo

sejam diretamente um problema de atribuic¢éo, contém um problema de atribuicdo como
um subproblema.

De uma forma geral, dados dois conjuntos discretos | e J, pode-se entender uma
atribuicdo de elementosi T | aelementosj T Jcomo umafuncgo x: |~ J® [0,1]. Dessa
forma, um problema de atribuicdo consiste em determinar uma atribuicéo factivel x T X
gue minimize uma dada funcdo objetivo f(x). Assumindo que f(x) é decomponivel, isto
é f(x)= é f(x) eX= jTLJJXj , 0 problema pode ser formulado como:

i

mn f(x)=3 f,(x) (1.1)

fla

sujeito &
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ax; =1 "ill (1.2)

N}
x, T x, 1oy, jiJ (13)

Problemas de atribuicdo envolvem, em gerd, a indivisibilidade. Assm, se os elementos
a serem atribuidos correspondem a atividades, por exemplo, estas devem ser atribuidas a
exatamente um outro elemento (um recurso, por exemplo). A indivisibilidade em
problemas de atribuicéo leva a problemas de Otimizacdo Combinatéria dificeis. Essa
caracteristica torna os problemas de atribuicdo interessantes do ponto de vista de
pesquisa, pois encontrar algoritmos de resolucdo que resultem em solucdes eficientes
(boa qualidade e com o minimo de tempo computacional) para tal classe de problemas

constitui um grande desafio.

Existem diversos tipos de problemas de atribuicdo. Em sua forma mais smples, o
problema ndo envolve restricbes de capacidade. Neste caso, quando m = n, ou sga,
guando o nimero de agentes € igua a0 nimero de tarefas, o problema é conhecido
como Problema Linear de Atribuicdo (PLA). Neste caso, o problema é um caso especia
de outro problema de otimizac&o, conhecido como Problema de Transporte. Devido a
sua estrutura especial, o PLA pode ser resolvido eficientemente (em tempo polinomial)
por diversos métodos bem conhecidos (Kuhn, 1955; Hung e Rom, 1980; Wright, 1990).

Outro tipo de problema de atribuicdo € conhecido como Problema Quadratico de
Atribuicéo (PQA). O problema ocorre quando, para designar objetos a locais, deve-se
levar em conta as distancias entre os pares de locais e os fluxos de algum tipo de
demanda entre os pares de objetos. O PQA consiste em encontrar uma alocagéo de custo
minimo dos objetos aos locais, sendo os custos obtidos por produtos disténcia ~ fluxo.
O primeiro trabalho sobre este tipo de problema de atribuicdo foi publicado por
Koopmans e Beckmann (1957) e desde entdo, tém sido inUmeras as aplicacdes do
problema para representar modelos logisticos, econémicos e de plangamento. O
problema é conhecido ser da classe NP-dificil e aparece em diversas situagOes préticas,

como em projeto de circuitos eletrdnicos, em problemas de escalonamento de horério,
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em andlise edtatistica, em plangjamentos de hospitais, dentre muitos outros. Uma

extensa revisdo sobre o0 PQA pode ser vistaem Loiolaet al. (2004).

Outro tipo de problema ocorre quando elementos de um nimero varidvel de conjuntos
devem ser atribuidos mutuamente. Este problema € conhecido como Problema de
Atribuicdo Multidimensional (PAM) (Pierskalla, 1968) e pode ser estabelecido da
seguinte forma (Grundel et al., 2005): Sgjam A, ..., A, d conjuntos de elementos (d é

conhecido como a dimensdo do problema) e sgja n,, o nimero de elementos do
conjunto A; (i =1, .. d).Sga x .. , uma variavel binaria que estabelece se o
elemento i, de A, esta atribuido ao elemento i; do conjunto A, (j = 2, ..,, d). Seja

C,, -, » O custo daatribuicao (i,, ..., ;). Entdo o PAM pode ser estabelecido como:

Ny Ng

min é é Cil...idXil...id (1-4)
=1 ig=l
sujeito a:
a-ax.,=1"i=1..n (1.5)

=1 ig=1

31 né'l n5+1 gd " .
a-—-a a-—ax.,£tl k=2..,d-1 e i, =1..,n, (1.6)

=l i q=liga=l ig=1

S —
a—-—-ax.,£t1 "i;=1..,n, .7
i1l ig,=l

X, 108 "ijigT{%...,n}, n,En, £---£n, (1.8)

Diversas situagfes relatadas na literatura envolvem o PAM, dentre as quais, a
determinagcdo de trgjetdrias de particulas elementares (Pusztaszeri et al., 1996) e a
determinacdo de células a partir de uma sequéncia de imagens (Kirubargjan et al.,
2001).
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Existem vérias outras variagbes do problema de atribuicdo, como o Problema de
Atribuicdo Dindmica, onde a atribuicdo de agentes a tarefas deve ser feita de forma
diné@mica sobre periodos de tempo, 0 que € muito comum em problemas de roteamento
e escalonamento, o Problema de Atribuicdo Aleatdria, que corresponde em encontrar
emumamatrizm ~ n de variaveis adeatdrias, k elementos (sendo que ndo existem dois
elementos na mesma linha ou coluna), tais que sua soma sgia minima, o Problema de
Atribuicdo Axial, que consiste em encontrar um clique de peso minimo para um grafo
tripartido completo, dentre muitas outras. Uma revisdo sobre os principais problemas de

atribuicéo pode ser encontrada em Burkard (2002).

Neste trabalho, pretende-se estudar e propor métodos de resolucéo para duas formas do
problema de atribuicgo para as quais, existem restri¢cbes de capacidade e o niUmero de
agentes € menor do que o nimero de tarefas (m < n): o Problema Generalizado de
Atribuicdo (PGA), um problema classico da literatura, e o Problema de Atribuicdo de
Antenas Celulares a Comutadores (PAACC), um problema mais recente e que ganhou
importancia com o surgimento das redes de telefonia celular. Estes dois tipos de
problemas de atribuicdo, anto o PGA como o PAACC, fazem parte da classe de

problemas combinatérios NP-dificels (Garey e Johnson, 1979).

O PGA pode ser visto como o problema de atribuir n tarefas a m maguinas ao menor
custo possivel, de modo que cada tarefa sgja atribuida a apenas uma Unica maquina e

cada maguina por sua vez, ndo exceda sua capacidade maxima de trabal ho.
Sgjam:
- Gj O custo associado de atribuir a tarefaj a maguinai;

- rjj um inteiro positivo que representa o tempo que a maquina i leva para realizar

atarefaj, seaméquinai estiver alocada paraatarefaj;
- by uminteiro positivo que representa a capacidade total da méaquinai;

- Xj umavariavel definida por:
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« _ilseataefa jededgnada amaguina i

ij 1 , . (19)
1 0 caso contrario

Com igto, aformulagdo do Problema Generalizado de Atribuicdo pode ser dada por:

mn 3 acXx; (1.10)
i=1 j=1

sujeito a
ax;=1 j=1,..,n (1.11)
i=1
arx; Eb i=1..,m (1.12)
=1
i1 {01} i=1,..,mj=1,..,n (1.13)

A restricdo (1.11) elimina a possibilidade da tarefa j ser atribuida a mais de uma
méguina e a restricdo (1.12) elimina a possibilidade da maquina i ser atribuida a mais

tarefas que ela possa executar.

Uma das primeiras aplicagoes do PGA se deve a Balachandran (1976), que estudou o
problema de atribuir tarefas em uma rede de computadores. Desde ent&o, muitos outros
problemas tém sido apresentados na literatura como aplicagfes do PGA, dentre os quais

podem ser citados:

Problema de alocacéo de salas de aula (Luane Yao, 1996);

Problema de roteamento de veiculos (Baker e Sheasby, 1999);

Problema de aocacéo de pacientes em voos médicos (Ruland, 1999);

Problema de carregamento de caminhdes (Pigatti, 2003) e

27



- Problema de recuperacéo de blocos de dados a partir de discos paralelos (Aerts
et al., 2003).

Mesmo o PGA apresenta vérias formas. Uma forma bem conhecida é o Problema
Generalizado de Atribuicdo Multi-nivel (Laguna et al. 1995; French e Wilson, 2002,
Osorio e Laguna, 2003), em que, na atribuicdo de agentes a tarefas, leva-se em conta
gue os agentes podem executar as tarefas em mais de um nivel de eficiéncia. Outra é o
Problema Generalizado de Atribuicdo Estocéstico (Albareda-Sambola et al., 2002).
Neste caso, a natureza estocéastica do problema pode ser devida a falta de informacéo a
priori sobre a quantidade de recursos necessarios para 0s agentes realizarem as tarefas
(o que acontece, por exemplo, com o0 tempo necessario para programadores executarem
tarefas de desenvolvimento de software), ou aincerteza sobre a presenca ou a auséncia
de tarefas individuais, ou sgja, quando existe um conjunto potencial de tarefas, mas
somente algumas delas seréo realmente realizadas (0 que acontece, por exemplo, em

servicos de emergécia).

Umarevisdo gera das técnicas de solucdo propostas para o PGA pode ser vista em
(Cattrysse e Van Wassenhove, 1992). Alfandari et al. (2001) comentam sobre alguns
métodos aproximados e exatos ja propostos para 0 PGA. Com relagdo aos métodos
aproximados, em geral, as abordagens propdem heuristicas de duas fases, em que numa
primeira fase, as atribuicdes sdo calculadas de modo a satisfazer um determinado
critério (por exemplo, minimizar uma funcdo de penalizagdo, como em Martello e Toth
1981) e, numa segunda fase, as atribuicbes sdo melhoradas. Amini e Racer (1994)
também propGem uma abordagem heuristica em duas fases para o problema e fazem
uma cuidadosa comparacdo de vé&rios métodos. Metaheuristicas também ja foram
propostas para 0 PGA, dentre as quais podem ser citados os algoritmos genéticos
(Wilson 1997; Chu e Beasley, 1997), a busca tabu (Laguna et al., 1995) e simulated
annealing (Osman, 1995).

Os primeiros algoritmos exatos desenvolvidos para o PGA baseavam-se no método
Branch-and-Bound (B&B), combinados com relaxacdo lagrangeana e com heuristicas

para a obtencdo de limites. E o caso, por exemplo, do agoritmo de Ross e Soland
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(1975), com calculo de limites superiores a partir da relaxacdo de Programacéo Linear
(PL) do problema de atribuicdo (ou sgja, 0 PGA sem as restricdes de capacidade) e com
melhorias locais para atribuicfes de tarefas. Outro exemplo € o método de busca em
profundidade de Fisher et al. (1986), que utiliza relaxacéo |agrangeana das restricdes de
atribuicdo. Métodos baseados em feuristicas duais e PL para a obtencdo de limitantes
superiores e inferiores para o problema primal também ja foram propostos. E o caso, por
exemplo, do método exato de Guignard e Rosenwein (1989), que se baseia em limites
obtidos a partir do dual lagrangeano. Abordagens mais recentes para o PAG propdem a
combinacdo do agoritmo B&B com métodos de Geracdo de Colunas (GC), o que
passou a ser conhecido como algoritmo Branch-and-Price (B&P). Barnhart et al. (1998)
propdem o uso de algoritmos B& P para solucionar problemas inteiros de grande escala
e fazem uma revisdo de alguns trabalhos similares j& propostos na literatura. A
relaxacdo linear e a relaxacdo lagrangeana tém sido utilizadas para obter limitantes na
busca em arvore de algoritmos B&P. Savelsbergh (1997) propde um agoritmo B&P
para resolver uma reformulacdo do PGA como um Roblema de Particionamento de
Conjuntos. Pigatti et al. (2004) propdem a utilizacdo de cortes combinados com um
algoritmo B&P para obter solugbes eficientes para o PGA. Trabahos recentes,
publicados por Yagiura et al. (2004a e 2004b) propdem outras linhas de investigagéo
parao PGA.

Narciso (1998) aplicou a relaxagéo lagrangeana/surrogate combinada com otimizacéo
por subgradientes ao PGA. Os resultados mostram que, para problemas de grande porte,
0 emprego da relaxacdo lagrangeanal surrogate leva a algoritmos que despendem tempo
computacional menor do que quando é empregada a relaxacdo lagrangeana. Outra
abordagem, apresentada por Nauss (2003), propde a utilizacdo de cortes, relaxacéo
lagrangeana e otimizag&o por subgradientes. Com base nestes resultados, pretende-se,
neste trabalho, comparar o desempenho da relaxacéo lagrangeana com o da relaxagéo

lagrangeanalsur rogate para a solucéo do PGA.

O outro problema de atribuicdo a ser abordado neste trabalho é o PAACC. Para este
problema pretende-se propor métodos que encontrem as distribuicdes das antenas

celulares entre os comutadores com custo minimo. Este problema difere do PGA em
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conseguiéncia da necessidade de se considerar novos custos que surgem devidos as

transferéncias de chamadas entre diferentes regides, o que torna o problema mais dificil.

O primeiro trabalho encontrado na literatura sobre o PAACC é de Merchant e Sengupta
(1995). Nesse trabalho, os autores formulan o PAACC como um problema de
Programag&o Inteira e o resolvem através de heuristicas gulosas de atribuicdo das
células aos comutadores. A mesma abordagem € proposta por Saha et al. (2000).
Abordagens que utilizam metaheuristicas também ja foram propostas para o PAACC.
Podem ser citados os trabalhos de Pierre e Houéto (2002), que usaram a busca tabu, de
Quintero e Pierre (2002), que empregaram simulated annealing (SA) e agoritmos
genéticos, e de Menon e Gupta (2004), que combinaram SA com um método de geracdo

de colunas.

Este capitulo apresentou o problema de atribuicGio em suas diversas formas e
estabel eceu os objetivos gerais que se pretende com este trabalho. Em resumo, pretende-

Sel

- Estudar e propor métodos de solucdo para dois problemas dificeis de atribuicéo,
a saber: o Problema Generalizado de Atribuicéo, um problema cléssico e para o
gual ja existem diversas abordagens propostas, e o Problema de Atribuicdo de
Antenas Celulares a Comutadores, um problema mais recente e para o qual

ainda existem poucas propostas de solugéo;

- Comparar o desempenho da aplicacéo da relaxacdo lagrangeana/surrogate em
métodos de solucéo para o PGA e para o PAACC em relacdo a utilizagdo da
relaxagdo lagrangeana tradicional.

Este trabalho est4 organizado da forma descrita a seguir. O Capitulo 2 apresenta uma
revisdo de literatura para 0 PGA e para o PAACC, descendo mais a detalhes sobre as
técnicas de solucdo ja propostas para estes problemas, em especial, as técnicas que se

aproximam das propostas neste trabal ho.
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O Capitulo 3 apresenta as técnicas envolvidas nos métodos de resolugdo propostos neste
trabaho. Num primeiro momento apresenta-se a técnica de GC, as relaxacOes
lagrangeana e lagrangeanal surrogate e as regras de ramificagao envolvidas no algoritmo
B&P para 0 caso de problemas inteiros em gera. Em seguida, apresentamse os
métodos propostos para 0 PGA e para o PAACC, que compreendem a técnica de GC
combinada com a relaxacdo lagrangeanal/surrogate e, especificamente para o PGA, um
método B&P.

O Capitulo 4 descreve os agoritmos implementados neste trabalho, tanto para o PGA
como para 0 PAACC, e apresenta os resultados computacionais obtidos comparando o

uso da relaxagdo lagrangeana/surrogate com o uso da relaxacéo lagrangeana tradicional .

Por fim, o Capitulo 5 apresenta uma sintese do trabalho, analisa e discute os resultados
obtidos, comenta sobre algumas dificuldades encontradas e sugere temas para pesquisas

futuras.
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CAPITULO 2
REVISAO DE METODOS PROPOSTOS PARA O PGA E PAACC

Este capitulo discute algumas das técnicas ja propostas para o Problema Generalizado
de Atribuicéo e para o Problema de Atribuicdo de Antenas Celulares a Comutadores.
Para 0 PGA, como se trata de um problema muito estudado e para o qua existe uma
grande diversidade de métodos propostos, discutemse, em especial, as técnicas que
mai's se aproximam das propostas neste trabalho. Discute-se em primeiro lugar a técnica
de Geracéo de Colunas aplicada ao PGA e, em seguida, os métodos B& P propostos por
Savelsbergh (1997) e por Pigatti (2003). Em seguida, ainda para o PGA, apresenta-se o
método proposto por Narciso e Lorena (1999), que faz uso da relaxacdo

lagrangeanalsurrogate.

Para 0 PAACC, por se tratar de um problema relativamente recente, apresentam-se as
principais propostas de resolucdo encontradas na literatura. Discute-se a abordagem
heuristica proposta por Merchant e Sengupta (1995) para 0 PAACC em sua forma
original e com variacdo das demandas de chamadas. Em seguida, so apresentados o
algoritmo de Busca Tabu proposto por Pierre e Houéto (2002), as abordagens de
Algoritmo Genético e de Smulated Annealing apresentadas por Quintero e Pierre
(2003) e uma abordagem mista proposta por Menon e Gupta (2004), que incorpora

técnicas de Geragao de Colunas em um algoritmo Smulated Annealing.

21 O Método de Geracado de Colunas parao PGA

Sgam M ={1, ..., m} eN ={1, ..., n}, os conjuntos de indices de méquinas e tarefas,
respectivamente. Com isto, a formulacdo do PGA estabelecida em (1.10)-(1.13) pode

Ser reescrita como:

mn g a ¢xX; (2.1)
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arx,Eb, "il M (2.2)
IN

ax; =1 "jlN (2.3)

x, 1{0,3, " il M,jI N (2.4)

O méodo de GC para 0 PGA baseia-se na reformulacgo deste problema como um

Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC). Para isto, sgja K; :{xil, x:(_} o]

|
conjunto de padrdes de atribuicdo vidvels para a maguina i, onde XL :{x;k, xink} e
uma solucdo vidvel para as restrices (2.2) e (2.4). Sda yL,iT M ekl K;, uma
variavel binaria caracterizando se a atribuicéo xik esta associada realmente a maguinai,
ousga

i _1|,'], sea dribuicso x| esta associada & méguina i
10, caso contrério

Ent&o, o PGA pode ser reformulado como o seguinte PCC:

m X aal 0.

mn Q& ¢A Xy (2.5)
i=1 k=1@ j=1 1]

sujeito a
& & i "
aaxiy«=L jI N (2.6)
i=1 k=1
5 -
Ve £ il M (2.7

k=1
y.1{0%, iTM (2.8)
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Esta formulacdo foi usada por Cattrysse et al. (1994) para desenvolver um algoritmo
heuristico para o PGA. O problema a ser resolvido pelo método de GC é averséo de PL

deste problema de cobertura de conjuntos, ou sgja

. § s 0,
mn aQ CXjk Y
i=1 k=1@ j=1 1]
sujeito a:
gk
a lekylk =1 JI'N
i=1 k=1
|°<i
Ve £ il M
k=1
y . 1[01, il M

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

No contexto do método de GC, o problema (2.9)-(2.12) é conhecido como Problema
Mestre Restrito (PMR) (Barnhart et al., 1998). Na abordagem tradicional, apés definir

um conjunto inicial de colunas, o PMR € resolvido e os custos duais finais pj (j T N,

referentes as restrigbes (2.10), e ny (i T M), referentes as restriges (2.11), sfo usados

para gerar novas colunas. Para isto, as atribui¢les viaveis x'k para cada maguina i sdo

obtidas resolvendo- se os seguintes m Problemas da Mochila:
min V(Mi):é.(cij_ pj)xij
j=
sujeito a
a rinij £ bi
j=1

xj1{03, jI N
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Cada solucéo viavel x'k corresponde a uma coluna na formulagdo de cobertura de

conjuntos. Essa coluna consiste de n valores iguais a 1 ou O representando se a tarefa |
esta ou ndo atribuida a maguina i (conforme solugdo do problema da mochila M) e de
um vetor unitario e, onde i @rresponde a0 numero da méaquina, como ilustra a

FIGURA 2.1 a seguir.

élu tarefa 1

é-u

g?@ tarefa 2

e u

éu

élu tarefa n
x! =€U0 méguina 1

e.u

e

SU méuina i

eu

eu

X méquina m

FIGURA 2.1 — Coluna para o Problema de Cobertura de Conjuntos

Todas as colunas correspondentes a v(M) - my <0 sdo candidatas a serem selecionadas

e podem ser incorporadas ao PMR.
Assim, o méodo de GC para o PGA pode ser estabel ecida pelo seguinte algoritmo:
1) Estabelecer um conjunto inicial de colunas parao PMR,;

2) Resolver o problema PMR, obtendo os custos duis p; (T N)e m (i1 M);

3) Resolver os problemas da mochila M, obtendo as potenciais colunas a

serem acrescentadas a0 PMR;
4) Acrescentar a0 PMR colunas correspondentesa v(Mj) - my <0 (i T M);

5) Parar, se 0 passo (4) ndo acrescentar novas colunas a0 PMR;
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6) Executar os testes de remocao de colunas improdutivas e retornar ao passo

).

Savelsbergh (1997) sugere, para 0 passo (4) deste algoritmo, considerar a primeira
coluna com custo reduzido negativo encontrada ou, para evitar solucfes tendenciosas,
escolher uma das colunas candidatas aeatoriamente. Outra aternativa, também
proposta, € considerar todas as colunas com custos reduzidos negativos (estratégia
conhecida como multi-pricing na literatura). Isto, no entanto, pode aumentar

demasiadamente o tamanho do PMR.

22 O Método B&P Aplicado ao PGA

A menos que todas as variaveis y, sgjam inteiras, a solugio obtida pelo método de

Geracdo de Colunas ndo é factivel para o0 PGA. Assim, fazse necessario aplicar um

algoritmo B&B de modo a obter soluges exatas para o problema. Na construgdo da
arvore B&B, se y, éfracionariaentdo umaopgdo éfazer y, =0Oemumramoe y, =1
em outro. Se y, = 0, independente do valor do elemento xijk gue compde a atribuicéo

X, , atarefaj devera ser atribuida a uma maguina diferente de i. No caso em que vy, =
1, atarefa | sera atribuida a i somente se xijk = 1; caso contré&rio, a tarefa ] também

deverd ser atribuida a outra maquina. Em resumo, em uma ramificagdo a tarefa j néo
serd de maneira alguma atribuida & maguina i e na outra ramificagcdo pode ser ou néo
atribuida a maquina i. Uma outra opcéo € fazer x; = 0 em um ramo e X%; = 1 em oultro,
OuU sgja, considerar em um ramo apenas as atribuicdes em que a tarefa j estd atribuida a

maquinai e, no outro, as demais atribuicdes possiveis datarefa .

Savelshergh (1997) explorou duas estratégias de ramificacdo para 0 método B&P. Na
primeira, considerou a variavel fracioréria x;; mais proxima de 0.5, fixando %; = 1 em

um ramo e x; = 0 em outro ramo. No caso de empate, escolhia-se a variavel com menor

m
custo c;j. A segunda estratégia consiste em verificar asomatoria § X; (j=1...,n) com
i=1
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i* m
. , s s - . - o o
0 maior nimero de variaveis fraciorgrias, fazendo a Xij = 0 emum ramo e a Xi; = 0

i=1 i=i*+1
no outro ramo, onde o indice i* é escolhido t&o proximo quanto possivel de m/2 e de

forma que deve existir pelo menos uma variavel fracionaria em ambos os ramos No

ax;- 05| +

i=1

caso de empate, seleciona-se a restricdo para a qual o vaor de

m
[o]

a x;- 0>

i=i*+1

€ 0 menor possivel.

Paraabusca, Savelsbergh (1997) também usou duas estratégias. busca em profundidade
e busca do melhor limite. A busca em profundidade é aplicada para obter boas soluces
mais rapidamente, pois com uma boa solucdo é possivel podar um nimero significativo
de n6s e assm reduzir o tamanho da arvore. A estratégia de busca do melhor limite

explora primeiro o né com o limite mais promissor (ainda ndo explorado).

Para a Geracdo de Colunas, Pigatti (2003) utilizou o algoritmo de estabilizac&o proposto
por du Merle et al. (1999), evitando assim gue a convergéncia se torne lenta quando o0s
valores das variaveis duais associadas oscilam e o subproblema de geracéo de colunas
passa a obter, a cada iteracdo, colunas com caracteristicas muito diferentes. A seguir €

descritaa proposta de Pigatti (2003).

Sglaum programa linear P vidvel e limitado:

min é CX, (2.16)
=1
ujeito a:
aax,=b,i=1.,m (2.17)
=1
X;20,j=1..,n (2.18)

eoseudua D:
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max & bip, (2.19)

i=1

sujeito a:
aax£c j=1..,n (2.20)

Pigatti (2003) reduziu a degenerescéncia, aplicando uma perturbacdo em P através da
adicdo de variaveis de excesso y; e de variaveis de folga y, limitadas por valorese; ee;
pequenos, respectivamente. Desta forma evita-se que as varidvels duais oscilem através

do problema perturbado (Pp), dado por:

min énlcjxj (2.22)
=
sujeito a:
glaijxj V-V, =b,i=1..,m (2.22)
=
X;30,j=1..,n (2.23)
Ofy, £e,0fy, £e,,i=1, .. m (2.24)

A solugéo de P, € menor ou igual do que a solugdo do problema original (P) e, portanto,
€ um limite inferior valido para o problema inteiro. Fazendo-se os valores de e; e e

suficientemente pequenos, perda se torna pouco significativa.

O problema (Pp) tem o dual (Dp):
max é. bip; - é W€ + é W,i€, (2.29)

i=1 i=1 i=1

ujeito a:
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aax Ec j=1.,n (2.26)

w,3p,i=1..,m (2.27)
w,3-p,i=1..,m (2.28)

O espaco dual de (Dp) € dado naFIGURA 2.2 e observa-se que os valores das variaveis

duais estdo limitados a um intervalo [d, dy].

-V 1 Vo

FIGURA 2.2 - Espaco dual do problema (Dp)
(FONTE: Pigatti (2003), p. 36)

Uma outra maneira de tentar acelerar a convergéncia da geracdo de colunas, evitando
gue as variaveis duais oscilem excessivamente ao longo das iteracOes, € feita através de
restricdes que limitam o valor das variaveis duais a um intervalo de valores [di; d], ou

sgja, considere o problema Dy, dado por:

max 5 bp; (2.29)
i=1
sujeito &
émaijpi’acjj:l,...,n (2.30)
i=1
d, £p,£d, i=1,....m (2.31)
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Seu dual corresponde ao seguinte problema primal Py:

min é. CiX; - é d; Yy +é. d, Yy (2.32)
= i=1 i=1
sujeito a
éaijxj'yli"'yzi =b,,i=1, .., m (2.33)
=1
x;20,j=1,...,n (2.34)
Vi Y23 0,i=1, ..., m (2.35)

Pigatti (2003) faz, a cada iteracéo, gjustes nos valores de p, para encontrar uma solugdo
dual que esteja contida na faixa dada por d; e do e, consegientemente, procurando com
que o vaor da solucdo desse novo problema se aproxime da solucdo do problema
original. Este procedimento consiste no algoritmo Boxstep ilustrado na FIGURA 2.3.

7
/
/
’

P

FIGURA 2.3 - Algoritmo Boxstep
(FONTE: Pigatti (2003), p. 37)

A formulagéo do método de Geragdo de Colunas consiste na combinagéo de P, e Py, ou

sgja, no problema P dado por:
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mnQ cx,- A dyys +a 9, Va (2.36)
i=1

j= i=

sujeito &
én_aijxj-yli+y2i =b, i=1,...,m (2.37)
=1
Ofy, £e,i=1,..,m (2.38)
Ofy, £e,,i=1, .., m (2.39)
x;30,j=1,...,n (2.40)

Cujo dua D¢ associado a P. € como segue:

maxg bip; - g_ Ve - ém V 5€, (2.41)
i i i1
sujeito &
g_aijpi’acj,j:l,...,n (2.42)
i=1
d,-v,Ep £d, +v,,i=1 ..., m (2.43)
w;30ew,30,i=1 .., m (2.44)

Para inicializar p’, Pigatti (2003) usou o valor das variaveis duais da formulacdo
cléssica do PGA relaxado efez dy = d, =p’ com osvaores 0.1, 0.01, 0.001 e O parae.
Em seus testes, Pigatti (2003) observa que quando e = 0.1, qualquer mudanca nos
valores das variaveis duais € muito penalizada e que para e = 0.01, a penalizacéo pela
mudanca no vaor da varidvel dua diminui, mas o processo converge rapidamente
porque foram geradas boas colunas para o caso em que e = 0.1 e estas colunas s80

mantidas no problema. Para e = 0.001, a penalizacdo por mudanca no valor da variavel
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dua diminui ainda mais. Finamente, para e igua a 0, ou sga quando nd ha

penalizagdo pela troca de vaor da variavel dual, a convergéncia é répida devido a
gualidade das colunas que foram geradas nas trés execucdes anteriores. O procedimento

de estabilizacéo é dado pelo seguinte algoritmo:
1) Faca p =duaisdarelaxacdoee=0.1;
2) vaRetorno = geraColunas();
3) SevaRetorno? cuttoff - 1 + eps, entdo Pare.
4) i=0;
5) Facap = novos duais calculados pelo procedimento geraColunas;
6) Sei=2entdpe=0,sendoe=(0.1) "%
7) vaRetorno = geraColunas();
8) SevaRetorno? cuttoff - 1 + eps, entdo Pare;
9) Seit! 2, entdofacai =i + 1 eretorne ao passo 5.
onde:
- p sdo osvalores das varidveis duais correspondentes a penalidade zero;
- e éapendizagdo pelas varidveis duais a partir de p;
- geraColunas é o procedimento de geracéo de colunas;

- cutoff € um vdor limite do procedimento de Branch-and-Bound. Se o vaor

retornado estiver acima do cutoff o procedimento de geracdo de colunas deve parar.

Em u trabaho, Pigatti (2003) faiz a escolha da varidvel a ser fixada na ramificacéo
levando em consideracdo o quanto a variavel fraciondria esta proximade 0.5 e 0 seu

custo. Sedist é adistancia entre 0.5 e avaridvel e c o custo da variavel, a escolha é feita
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pelavaridvel com o menor vaor para (1 - dist) * 100 + ¢, fixando-aem 0 e, em seguida,
em 1. O algoritmo de ramificac&o e geracdo de novas colunas, ou sgja, 0 algoritmo de
Branch-and-Price, é dado por:

1) vaSolucao = gerarColunasEstabilizadas(val M elhorSolucao);
2) SevaSolucao® valMelhorSolucao - 1 + e, entéo Pare;
3) Execute determinarPréximoFixado(i, j);
4) Sei=0ej=0/(solucéo inteiraencontrada), entéo:

Se not (usandoColunas()), enté&o:

Se val Solucao < valMelhorSolucao, ent&o:
valMelhorSolucao = val Solucao;
Pare.
Fim_Se
5) ExecuteretirarColunasViolamZero(i, j) e fixarZero(i, j);
6) ChamarAlgoritmoRecursivamente();
7) ExecuterecolocarColunasViolamZero(i, j) e desFixarZero(i, j);
8) ExecuteretirarColunasViolamum(i, j) e fixarUm(i, j);
9) chamarAlgoritmoRecursivamente();
10) Execute recolocarColunasViolamUm(i, j) e desFixarum(i, j).
onde:

- geraColunasEstabilizadas € o procedimento de geracdo de colunas estabilizadas

descrito anteriormente;



vaMelhorSolucao é o valor da melhor solucéo inteira encontrada;

determinaProximoFixado € uma funcéo que determina a proxima variavel  x;; a

ser fixada. Se a funcdo retornar i = 0 e j = 0 significa que a solucdo corrente é

inteira;

usandoColunas é uma funcdo que retorna verdadeiro se alguma das colunas
artificiais inseridas pelo problema mestre inicia esta sendo usada na solucéo

inteira corrente. Caso esteja usando, a solucéo encontrada € inviavel;

retirarColunasViolamZero € uma funcdo que retira do modelo todas as colunas

que violam afixacdo de x; emO;
fixarZero € uma funcdo que fixa x;; emO0;

chamarAlgoritmoRecursivamente() representa a chamada do procedimento de

B& P recursivamente;

recolocarColunasViolamZero € uma fun¢éo que recoloca no modelo as colunas

gue foram retiradas pela funcéo retirarColunasViolamZero;

desFixarZero € uma fungdo que retira a fixacéo de x; emO0;

retirarColunasViolamUm é uma funcdo que retira do modelo todas as colunas

que violam afixacao de x;; em 1;
fixartUm € uma funcéo que fixa x; em 1;

recolocarColunasViolamUm € uma func@o que recoloca no modelo as colunas

gue foram retiradas pela funcéo retirarColunasViolamuUm;

desFixarUm é uma funcdo que retira a fixagdo de x; em 1.
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2.3

Uma Proposta Empregando a Relaxagdo L agrangeana/Surrogate

Narciso (1998) propde utilizar a relaxacdo lagrangeana/surrogate para a solucéo do

PGA. O agoritmo utilizado € uma versdo generaizada do algoritmo de subgradientes.

Considere que o dual lagrangeano/surrogate do problema (2.1)-(2.4) € dado por:

V(LS") = max min éécux”ﬂal (b, - ar”x”) (2.45)

i=1 j=1

O agoritmo para solugdo do PGA é entéo estabelecido como:

1

2)

3)

4)

5

6)

&9 0

cafy- b+

Paraj=1,..,mfacal g'ﬂn—:
¢}

g arlj T

= 2

Resolva a relaxacdo |agrangeanal surrogate dada pelo problema (2.45) e obtenha

x':

Obtenha uma solugo factivel x" apartir de x' usando heuristicas construtivas

n m
e cdcule seu custo como: v, =3 g c¢xx. Faca |, =mal

in Vf] €
=1 i=1

inf 1

o = Minl I, V(R, )], onde v(R)) = v(LS);

Atualize a direcdo do subgradiente @', ou sga, parai = 1, .., m, faca

g: =b, - é rijx!j . Atualize também o tamanho do passo t.
=1

Parai =1, .., m, facal =max {0, 1+t g! };

Retorne ao passo 2.

Em seu trabalho, Narciso (1998) conclui que a relaxacdo lagrangeana/surrogate obtém

limites t&o bons quanto os fornecidos pela relaxacdo lagrangeana, mas em tempo
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computacional menor, principamente quando as instancias tém grandes dimensdes.

Esta conclusdo aparece também em Narciso e Lorena (1999).

24 O Problema de Atribuicdo de Antenas Celulares a Comutador es

Nas trés ultimas décadas houve um aumento significativo dos sistemas de comunicacdo
movel. Geralmente, uma &rea geografica atendida por servicos de comunicacdo mével é
dividida em unidades geogréficas menores denominadas células. Para efeito de estudo,

as células sdo, em geral, representadas por hexagonos, conforme mostraa FIGURA 2.4.

Comutador 1

Comutador 2

FIGURA 2.4 — Representacéo de Células em uma Rede de Comunicacéo

(FONTE: Merchant e Sengupta (1995), p. 521)

Cada célula possui uma antena de transmissdo e recepcao, também conhecida como
estacdo rédio base, para fazer a comunicacdo entre o equipamento celular mével e um

comutador, que tem afungdo de encaminhar o tréfego de chamadas entre antenas
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Durante uma chamada, conforme aumenta a distancia entre a unidade mével do
assinante (celular) e a estacdo radio base, o sina torna-se fraco e aumentam os ruidos
provenientes de interferéncias da vizinhanga. Para evitar isto, o sistema faz uma
transferéncia da chamada de uma antena para outra adjacente que esteja mais proxima
do usuario. Esta transferéncia (denominada handoff) deve ser redizada para que o
assinante ndo perca a qualidade do sinal enquanto estiver realizando uma chamada.
Quando o0 assinante se move entre antenas atendidas por um mesmo comutador, a
transferéncia € conhecida como handoff simples. Quando o assinante se move entre
antenas atendidas por comutadores diferentes tem-se entdo o denominado rooming ou
handoff complexo. Isto pode ser ilustrado pela FIGURA 3.1: quando durante uma
chamada um assinante se move da célula A para célula B, que sdo atendidas pelo
Comutador 1, temse 0 handoff simples e quando o assinante sai da célula B para a
célula C, atendidas pelo Comutador 1 e Comutador 2, respectivamente, temse o
handoff complexo, que envolve um custo maior. Em geral, os custos de handoff simples

sa0 desconsiderados.

O PAACC consiste em determinar qual a maneira 6tima de se atribuir n células am
comutadores com posicdes fixas em uma dada regido, de forma a minimizar os custos
de cabeamento entre antenas e comutadores e os custos de handoff complexos. Caso
sgjam desconsiderados os custos de transferéncia de chamadas entre diferentes regides,

0 PAACC recal naformulacdo do PGA.

SganM={1, ... m}eN={1, .., n}. Paaformular o PAACC sdo assumidas como

conhecidas as seguintes informagoes:

- oscustos ¢, de cabeamento entre as célulasi e os comutadoresk, comil N ek

| M;

- oscustos h; de handoff por unidade de tempo entre as célulasi e, comi, T N;

- ovolume de chamadas | ; de cadacélulai,comi 1 N;
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- acapacidade de atendimento de chamadas M, de cada comutador k, com k 1

M.
Além disto, definem se as seguintes variaveis de deciséo:

_‘11,seaoélula i éatribuida ao switch k A

Xy = L ,om il NekT M, que
10, caso contrario.

representam a atribuicdo ou ndo da célulai ao comutador k;

_ il seascdulas i ej sdo aribuidas ao switch k

=i . ,comi T Nek T M, que
10, caso contrario.

- Zijk

exprimem o fato de duas antenas celulares i e j estarem ou ndo atribuidas ao

mesmo comutador k; e

il,seascdulas i e j sdo atribuidas aum mesmo switch -

- = ) ,comi,j | N, que
Yi %O, caso Contrario. : a

representam a possibilidade de duas c8lulasi e j estarem atribuidas ou ndo a um

mesmo comutador.

Com isto, 0 PAACC pode ser formulado como:

min é. é. Ci Xk +é. é. h;, - y;) (2.46)

i=1 k=1 = j=1
sujeito a

ax.=1"il N (2.47)
k=1
Al X EM, "KkIM (2.48)
i=1
Zy =Xy Xy "0 jT Nekl M (2.49)
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Yij :é. Zy " i,jT N (2.50)
k=1

X|kay|JT {0’1} " |1JT N1ki M (251)

A funcéo-objetivo 2.46) busca minimizar os custos de cabeamento e de handoff. As
restricbes de atribuicdo @.47) evitam que uma célula sga atribuida a mais de um
comutador. As restricbes de capacidade @.48) impossibilitam que as capacidades de
atendimento My dos comutadores sejam violadas. As restrices (2.49) implicam que a
variavel zx assume o valor 1 se e somente se, as cdlulas i e estiverem atribuidas ao
mesmo comutador k. As restrigbes @.50) implicam que y; assume o vaor 1 se e
somente se, as antenas celulares i e j edtiverem atribuidas a um Unico comutador.
Finalmente, as restricdes (2.51) correspondem as condicdes de integralidade das
varidvels de decisdo.

Dessa maneira, 0 PAACC é um problema de programacdo ndo-linear inteira porque
possui varidveis inteiras e as restricbes @.49) sdo ndo lineares. No entanto, como

observado em Merchant e Sengupta (1995), estas restri¢cdes podem ser substituidas por:

Z; £X; (2.52)
Zi EX (2.53)
Zi 3 X X - L (2.54)
z, %0 (2.55)

Diz-se que o PAACC tem homing singular, quando a demanda de chamadas permanece
inalterada. Caso a demanda de chamadas varie no mesmo periodo, o problema é
considerado como tendo homing dual. Neste caso, uma célula pode ser conectada a
diferentes comutadores, dependendo da necessidade do periodo. A permissdo de
atribuicdo de uma cédlula a mais de um comutador deve ser considerada somente se

reduzir os custos de handoff, uma vez que os custos de cabeamento serdo aumentados.
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Nesta versdo do problema existem dois instantes diferentes em um periodo, com

volumes de chamadas e custos de handoff diferentes. Assim, adicionam-se 0os volumes

de chamada T, e os custos de handoff h, ; relativos as segundas demandas do periodo.

Osvdoresde M, e c, permanecem inalterados.

Merchant e Sengupta (1995) consideram a busca por dois padrdes de atribuicdo, ambos
correspondendo a homings singulares. Se a cdlula i esta atribuida ao comutador k em

ambos os padrdes, seu custo de cabeamento estara duplicado. Seja para o padréo 1, com

as variaveis X, y; e z;, sdisfazendo as restricdes do problema. Para o padréo 2,
definemse as variavels correspondentes Xik, 9” e zix satisfazendo as restricdes do

PAACC trocando-se | ; por l'i. Para gue o custo de cabeamento ndo seja considerado

duas vezes no caso da célula ser atribuida a0 mesmo comutador nos dois padrfes,

define-se a seguinte variavel:

w, =X, Ux, " il NKki M (2.56)

~

onde o simbolo “U” significa a operagio “ou’. Dessa forma, a funcio-objetivo do

problema pode ser escrita como:

é é. CIkW +é é h”(l y'J)

i=1 k=1 i=1 j=1

ij (1' yij) (2'57)

it 93°=
T Qe
=l

Com esta nova varidvel, o conjunto de restricdes de linearizacéo (2.52)-(2.55) pode ser

substituido por:
W, 3 X, (2.58)
Wy, 3 Xik (2.59)
w, £1 (2.60)
W, £ X, + Xi (2.61)
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25 UmaAbordagem Heuristica para o PAACC

Apresenta-se a seguir a proposta de Merchant e Sengupta (1995) para o PAACC.
Considera-se que uma atribuicdo de células é factivel se a atribuicdo satisfaz as
restricdes de capacidades (2.48) dos comutadores e que movimentos em uma atribui¢cdo
factivel sdo factiveis se a atribuicdo resultante também for factivel. Para gerar uma
atribuicéo inicial factivel, ordenam & células em ordem decrescente em relacdo ao
volume de chamadas (I ;). O algoritmo é dividido em m estagios. No estagio k, a
atribuicdo das k-1 primeiras antenas celulares ja foram definidas e ndo podem ser
mudadas. A K célula(k = 1, 2, ..., n) é entdo atribuida de maneira que o comutador
escolhido ndo tenha sua capacidade violada (atribuicdo factivel) e resulte nos menores
custos de handoff e cabeamento. Em seguida, estende-se esta idéia de modo a que sejam
obtidas b solucBes factiveis para o problema. Para isto, considere que existem b
solugdes factiveis no (k-1)° estégio do problema. Para k = 2, isto € trivia, mas no K
estagio, m escolhas de atribuicdo da célula i sdo possiveis. Dentre todas as
possibilidades retiramse as infactivels e retém-se apenas as b possibilidades com
menores custos. Repete-se 0 processo parak = 1, 2, ..., n. A heuristica seleciona entéo a
melhor atribuicdo e usa um mecanismo de refinamento para melhorar o resultado de
maneira sequiencial. O mecanismo de refinamento aplica repetidamente movimentos
factiveis que fornegam o melhor ganho para a funcéo-objetivo, até que um critério

heuristico de otimalidade seja a cangado. Nos testes realizados utilizou-se b = 10.

Esta abordagem € descrita a seguir, apresentando em algoritmos separados, as vérias
fases do processo. Inicialmente sdo determinadas as atribui¢des iniciais, com o seguinte

algoritmo:

2.5.1 Algoritmo de Atribuicdo I nicial

1) Ordene as células em ordem decrescente em relacdo ao volume de chamadas

(I',), iniciando com uma atribuic&o vazia.

2) Ascéulas sdo atribuidas uma de cada vez em estégios. Parak = 1, 2, ..., n, faga
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a) Estenda cada atribuicdo parcial considerando a adicdo de todas as
atribuicbes possiveis da k* célula, descartando todas que violem as
restrigdes de capacidade de atendimento dos comutadores. Se nenhuma
atribuicdo é vélida pare, pois o agoritmo falhou. Se restarem menos do
que b atribuicbes parciais, armazene todas; caso contrério, armazene
somente as b melhores atribuigdes, considerando os custos de handoffse

cabeamento da k? célula atribuida somente.
3) Retorne a melhor das atribui¢des encontradas.
Com a solucdo inicial obtida, procura-se reduzir o valor da funcéo-objetivo através de
movimentos factiveis, como mostrado no agoritmo a seguir.
2.5.2 Algoritmo de Refinamento

Para refinar a solugéo ra atribuicdo inicia, foi utilizado o seguinte algoritmo, que se

repete até gque nenhum passo reduza o valor da funcdo-objetivo:
1) Marque todas as células como desligadas.

2) Encontre o melhor movimento factivel como segue: escolha uma célulai e um
comutador k tal que a atribuicdo desta célula a este comutador reduza a fungéo-

objetivo a0 maximo.

3) Atribua a cdlulai a0 comutador k. Marque a célula i como ligada. Anote a

atribuicéo atual.

4) Repita os passos 2 e 3 até que nenhum movimento factivel sga encontrado. Em

seguida, selecione o padréo de atribuicdo com menor valor objetivo e finalize.

5) Se o vaor da funcdo objetivo ndo se alterou entdo pare. Caso contrario retorne

a0 passo 1.

A heuristica para homing dual baseia-se na resolucéo de diferentes homings singulares

e, a partir delas, constroi-se um segundo conjunto de atribuigdes que sejam factiveis
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para 0 homing dual. Tomamse duas atribuicdes, uma atribuicdo de cada conjunto

referente a homings singulares. Verifica-se entéo, célula por célula, se existe alguma

atribuida a0 mesmo comutador, caso em que se considera o custo de cabeamento apenas

uma vez Fazse esta verificagdo repetidamente até que todas atribuicdes tenham sido

consideradas. Apresenta-se a seguir a descrigao do algoritmo.

2.5.

2.6

3

1)

2)

3)

4)

5)

Algoritmo para Homing Dual

Formule um PAACC com homing singular, denotado por Q, considerando o
padrdo 1 (| i, hj, Mk, ck) comi,jT NekT M. Formule um segundo PAACC
com homing singular, denotado por Q’, considerando o padrdo 2 (I 'j, h'jj, My,

ck)ocomi,jT Nekl M.

Resolva ambos os problemas usando um algoritmo de homing singular. Seja A a

solucéo do problema Q com o menor valor da funcdo-objetivo.

Seja @ o0 problema de homing singular idéntico a Q’, considerando a seguinte
modificacdo: se A atribui a célula i a0 comutador k, entdo elimine o custo de

cabeamento cx em Qq. Resolva Q; e chame esta solugdo de A’.

Similarmente, faca Q. o problema de homing singular idéntico a Q, com a
seguinte alteracdo: se A’ atribui acélulai ao comutador k, ent&o elimine o custo

de cabeamento cix em Q.. Resolva Q. e chame esta solucéo de A.

Repita os passos (3) e (4) até que as atribuicbes dadas ndo melhorem a fungao-
objetivo. As atribuicdes A e A’ combinadas formam uma solucéo para o homing
dual.

Uma Abordagem de Busca Tabu para o PAACC

A Busca Tabu (BT) foi adaptada aos problemas de otimizacdo combinatdria por Glover

et al. (1993). E uma metaheuristica de melhoria da solugdo que fornece meios de

explorar o espaco de solucbes em um sentido mais amplo, indo na direcdo de pontos

além dos 6timos locais. Na BT, criazse uma lista (denominada lista tabu) para



armazenar informagdes que caracterizam 0os movimentos realizados em uma vizinhanga
de uma solucéo corrente. Esta lista tem a funcdo de evitar que uma solucéo ou uma
sequéncia de solugdes sgja visitada repetidas vezes. Concomitantemente, estabelece-se
um mecanismo de avaliagdo para determinar a aceitacdo ou ndo dos movimentos que
levem as novas solugdes. Desse modo, a busca fica restrita por uma estratégia de
proibicéo, que utiliza e controla a lista tabu, evitando o retorno as solugdes ja visitadas
e, dessa forma, induzindo a exploracdo de novas regibes. A BT pode até aceitar

movimentos locais que ndo melhorem a solucéo, mes que possam levar ao 6timo global.

O agoritmo de BT para o PAACC proposto por Pierre e Houéto (2002) evita os pontos
de minimos locais aceitando solucfes ocasionais que ndo melhorem o valor da funcéo-
objetivo, mas que podem levar a solugbes melhores posteriormente. Dessa forma,
durante a geracéo do conjunto V de candidatas a solugdes presentes em uma vizinhanga
da solugdo corrente, removemse as solugbes que estgjam presentes numa lista T,

chamadas de solucBes tabus. Assim, cada solugdo intermedidaria x,, € obtida

resolvendo-se o problema de otimizagso:

f(X,0) = min f(x,) (262)

onde a vizinhanga V depende da solugéo corrente x;. O agoritmo para quando em um

numero knax de iteracbes nenhuma melhora ocorreu, ou quando todas as candidatas a

solugdo na vizinhanga sdo tabus, ou sga, V - T = A Considerando que:

s* é amelhor solucéo corrente;

nbiter é o contador de iteragoes;

- bestiter € aiteragdo na qual foi encontrada a melhor solucao;

f € afuncdo-objetivo;

N(s) € o conjunto de todas solugdes possiveis na vizinhanga de s.

O agoritmo de BT proposto por Pierre e Houéto (2002) € dado por:
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1) Escolhauma solucgdo inicial s.
Faca: s* .= s; nbiter := 0; bestiter = 0; T = A continue = TRUE;

2) Enquanto (continue = TRUE) faga:
Se (nbiter — bestiter <kmax) & (V —=T 1 A&)
Entdo
nbiter := nbiter + 1,
gereV i N(s);
Encontres em V, tal quef(s)=minf(s)," sl V-T,;
S:=5S,;
Atudize T;
Sef(s) < f(s*)
Entdo
st =5,
bestiter := nbiter;
Fim Se
Fim Se
Fim_Enquanto

O algoritmo faz uso de trés estruturas de memoria (curto prazo, médio prazo e longo
prazo) descritas a seguir. A memoria de curto prazo consiste de informagdes dos
movimentos ja realizados que levam uma solugdo a outra, usada com a finalidade de
evitar que nenhuma das k Ultimas soluges visitadas seja considerada novamente como
solucdo. Este agoritmo parte de uma solucdo inicial obtida através da simples
atribuicdo de cada célula ao comutador mais proximo. O objetivo da memoria de curto
prazo € melhorar a solugdo corrente através da diminuicdo de seu custo ou através da

diminuicéo das penalidades.

Seja 0 movimento de re-atribuicdo da célula aao comutador b, denotado por m(a,b), que
néo considera as restrigoes de capacidade, e sgja a vizinhanga Nmgp) (S) de uma solugéo

S, definida por todas as solucBes possiveis obtidas por um movimento m(a,b) em S.
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Para avaliar as solugdes presentes em Nnap) (S), sgja 0 ganho Gqa,b) respectivo ao

movimento m(a,b) em S, definido por:

4 4 _ 1
G(ab) =} & Na M = @ (N #NKi 00 ™ G DT B0 (5 65

1M, caso contrério
onde:
- bo €0 comutador ao qual acélulasesta atribuida, e
- M éum nimero arbitrariamente grande.

O agoritmo seleciona 0 movimento com o pior ganho entre todos 0s movimentos
possiveis. Se b 1 by, Gqa,b) representa a subtragdo que incide sobre o custo f(S) da
solucéo S ao realizar o movimento m(a,b). No caso em que b = kpy ndo ha alteracéo
sobre 0s custos, ou sgja, Gs(ab) é nulo. Neste caso, atribui-se um valor M
arbitrariamente grande para que, ao encontrar um minimo loca com nenhum
movimento possivel na solugdo corrente S, ndo haja ciclos provenientes do movimento
m(a,bp) que tenha o ganho minimo. O custo da nova solugdo S € simplesmente obtido

por:
F(S) =1(S) + Gs(ab) (2.64)

Inicialmente, geram-se todos os ganhos Gg(i,k) em umatabelan ~ m, onde n refere-se
ao nimero de células e m o niumero de comutadores. Apds cada movimento m(a,b),
atualizamse os ganhos da tabela. A atuaizacdo € simples, pois estdo incluidas nos
calculos apenas as colunas relativas aos comutadores b e by e as linhas correspondentes

acélulaae as células atribuidas ao comutador b ou byg.

Seja G, 0 comutador da célula p na nova solugdo S'. Os calculos dos ganhos Gs(p,q)

s&0 dados por:
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1C,=b,ptaqg?b,qtb
Gs(p.G)=Gs(p.0) +hy, +h,,  se| ou (265)
{ C,tbC,*byqt b

iC,=b,,qt by,gt b

Gs(p.0) =Gs(p0)- (hyy+hy,)  sejou (2.66)
fc 1 b,C, 2 by,q=b

Gs(p,a) =Gs(p.0)- 2(h,, th,) s C,=b,,q=b (2.67)
Gs(p.9) =Gs(p.a) +2(h,, +h,,) sC,=b,p*aq! b, (2.68)
Gs(ab)=M (2.69)
Gs(ab)=-Gy(ab) (2.70)
Gs(a,q) =Gs(a,q)- Gs(ab) seq’ by,q* b (271)
G5 (p.q) =G4(p,a) para 0s demais casos. (2.72)

Em cada iteracéo do algoritmo define-se a vizinhanca da solucéo corrente gerando todos
0s movimentos m(a,b) possiveis e escolhendo a solugéo resultante com pior ganho. Se
ndo existir nenhum movimento que melhore o custo, a solucéo que gerar o0 minimo de
perda é selecionada. Para cada movimento escolhido, o0 método mantém na lista tabu o
movimento inverso m(ab’), onde b’ denota o comutador em que a célula estava
atribuida antes de aplicar o movimento m(a,b). O agoritmo para se kmax iteragdes foram

realizadas desde a Ultima melhor solucéo ou se ndo existe nenhum movimento possivel.

Pode-se dizer que existe mais chance de encontrar uma solugdo melhor com o aumento
no nimero de iteractes Kmax. No entanto, se kmax for muito grande a busca também pode
se afastar das solucdes factiveis e ter pouca chance de retornar as factiveis. O algoritmo
de Pierre e Houéto (2002) faz uso de um mecanismo chamado callback para assegurar o
retorno a exploracdo de solugbes factiveis, em que apds um ndmero de consecutivas

solugdes infactiveis, penalizamse incrementalmente os ganhos relativos aos
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movimentos que implicam em solucBes ndo factivels, ou sgja, adicionando um valor
periodicamente. Se os ganhos de movimentos adicionam uma célula a um comutador
gue tenha uma capacidade residual negativa, adiciona-se um valor composto de uma
parte constante e outra variavel sobre os ganhos de movimentos. A parte constante é
composta do ganho do movimento e a varidvel consiste da introducdo de um
multiplicador sobre a arte variavel. A cada solugdo infactivel, este multiplicador €
incrementado até um valor maximo Maxsry. Na primeira solugéo factivel encontrada, o
mecanismo callback € desativado. Dessa forma pretende-se evitar que boas solucdes
sgjam negligenciadas.

Embora a BT procure evitar ciclos, & vezes pode ser vantgjoso retornar a uma solucao
tabu e tomar uma outra direcéo diferente da escolhida anteriormente. Para obter este
resultado € usada a memédria de médio prazo. O componente de memdria de médio
prazo tem o objetivo de intensificar a busca local em regifes consideradas promissoras.
No entanto, definir uma regido promissora ndo é tarefa facil. Pierre e Houéto (2002)
usaram uma lista com as ultimas melhores solucdes e seus ganhos respectivos. Toda vez
que surge uma solucdo s melhor que a Ultima encontrada, esta passa a fazer parte da
lista. A idéia é verificar se boas solugcbes ndo estdo longe umas das outras. Se elas
estiverem préximas entdo uma regido que as contenha pode ser considerada promissora

e a busca deve ser intensificada nesta regi&o.

A intensificacdo deve variar os movimentos em direcOes negligenciadas pelos
movimentos da memdria de curto prazo. S&o sugeridos dois tipos de movimentos de

intensificacéo:

- Movimento k(a,b), que permuta as duas células ae b com piores ganhos. O
objetivo deste movimento é melhorar a avaliagd de uma solucéo através do
decréscimo do custo associado. Reatribui-se as duas células com piores ganhos
em uma tabela, sem considerar o fato de que apds a remocao de a, a tabela de
ganhos é dterada e a cdlula b pode ndo ser necessariamente a melhor para ser

removida.

59



- Movimento b(a,b), que reatribui a célula a a0 comutador b para ordenar o
reestabel ecimento das restricdes de capacidade. O objetivo deste movimento €
restaurar as restricdes de capacidade e reduzir os calculos da solucdo e das

penalidades. Este movimento consiste em:
determinar 0 comutador ¢’ que tem a capacidade residual minima;
encontrar acélulaaatribuidaac' que gera o volume minimo de chamadas;

atribuir a célula a a0 comutador b que tenha uma capacidade residual

suficiente e que resulte no ganho minimo.

Este movimento baseia se nas restri¢oes de capacidade e ganho através da construcéo de
uma lista tabu do mesmo tamanho da formada pelo componente de memdéria de curto

prazo sem nenhum critério de otimizacgo.

O componente de meméria de médio prazo, assm como o critério de meméria de curto
prazo péra se a tltima melhor solugdo ndo tem sido trocada nas Ultimas kyax iteragtes
ou, Se ndo existem mais movimentos possiveis. Neste caso prossegue-se com um

mecanismo de diversificacdo através de um componente de memaria de longo prazo.

Para diversificar a busca, uma estrutura de memoria de longo prazo € usada visando
regides ndo exploradas. Para isto, deve-se gerar novas solucdes iniciais e reniciar o
processo de busca. No algoritmo de Pierre e Houéto (2002), utiliza-se uma matriz Ry m,
cujos elementos F(a, b) armazenam o nimero de vezes que a antena celular a esta
atribuida a0 comutador b nas solucfes ja visitadas. Gera-se entdo uma nova solucéo
inicial em que para cada célula a, escolhe-se 0 comutador ao qual ela foi menos

atribuida e a partir desta solucéo inicial reinicia-se 0 processo de busca.

Uma outra abordagem de BT para o PAACC é apresentada por Quintero e Pierre
(2003). Este algoritmo pode ser descrito como: Sejam X; a solucéo corrente, N(X;) todas
as solucdes possiveis da vizinhanca de X e Y é uma solugdo factivel da vizinhanca de
Xi. Se'Y é obtido a partir de X; através de um Unico movimento fora da lista tabu, e Y

ndo pertence a lista tabu entdo trogue X; com o melhor ponto em N(X;). Pare depois de
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um ndmero maximo de passos ou se N(X|) esta vazio. O algoritmo de Quintero e Pierre
(2003) também utiliza mecanismos de intensificacéo e diversificacdo de busca para
executar uma exploragdo mais extensiva de regides mais promissoras que possam levar
aum ponto de 6timo e privilegie regides ainda ndo visitadas, evitando assim permanecer

em pontos de minimos locais.

2.7  Uma Abordagem de Algoritmo Genético Paralelo para o PAACC

Algoritmos Genéticos (AGS) sdo baseados no conceito de selecdo natural, em que os
individuos mais adaptados tém mais chance de sobreviver e gerar descendéncia. Nos
AGs parte-se de populacdes iniciais de solucfes e através de mecanismos de selecdo
natural, cruzamento e mutacdo genética evolui-se para populacBes compostas de
solucdes melhores até que se obtenha uma solugdo que satisfaca uma dada condicéo de
otimalidade. AGs sdo0 compostos de trés fases bésicas. criacdo de uma populacdo
inicial, alteracdo da populacdo usando operadores genéticos sobre os elementos deste
conjunto e avaliacdo da populagdo. A dteragdo é realizada por meio de varios
operadores genéticos, tais como selecdo de elementos da populacdo, cruzamento entre
eles, mutacdo e migragdo entre populacOes. Espera-se que cada nova geracéo sgja

melhor que as geracOes anteriores.

Uma abordagem de algoritmo genético para 0 PAACC é apresentada por Quintero e
Pierre (2002). Nesta abordagem, os elementos da populagdo (Ccromossomos) S80
representados por vetores de tamanho n. Cada elemento do vetor é chamado gene e
representa uma antena celular. O conteldo armazenado pelo gene € o nimero do
comutador ao qual a antena esta atribuida. No exemplo mostrado na FIGURA 2.5, tem
se que acélulal esta atribuida a comutador 3, a célula 2 est4 atribuida ao comutador 1,
e assim por diante. Desta forma, os valores dos genes sdo inteiros e ndo podem exceder

m.

1 2 3 .. n2 nl N
| 3 1| m]| .| 3 m1]2]

FIGURA 2.5 — Exemplo de Cromossomo
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Nesta representacdo, a restricdo de que uma antena celular seja atribuida a exatamente
um comutador € satisfeita por construcdo. No entanto, as restri¢cdes de capacidade do

comutador ainda permanecem em aberto.

Para 0 processo de cruzamento entre um par de elementos de uma populacédo de
cromossomos, escolhe-se, aleatoriamente, um numero p entre 1 e n-1. Dois novos
Cromossomos séo criados trocando-se os val ores das posi¢des que ficam entre (p+1) e n,
conforme mostraa FIGURA 2.6.

FIGURA 2.6 — Exemplo de Cruzamento

Para evitar que a populacéo fique sujeita a cromossomos muito semelhantes, aplica-se o
processo de mutagdo, onde um gene € escolhido aleatoriamente em um cromossomo e
mudado deliberadamente, conforme ilustra a FIGURA 2.7.

A=l 2 | 1] 1 3] 2] 1]
R mutagdo
A=l 2 [ 1 [ 3] 3] 2] 1]

FIGURA 2.7 — Exemplo de M utac&o.

A proxima geracdo de cromossomos é gerada por um processo de selecdo e reproducao.
No processo de selecdo, a escolha pode ser feita probabilisticamente ou através de um
critério de avaliacdo que determine os elementos mais saudaveis da populacdo para se

reproduzirem.
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A abordagem paraledla do AG consiste em particionar a populacdo em varias
subpopulagdes e fazer com que cada populacdo evolua de maneira independente das
outras. No entanto, de tempos em tempos permite-se a troca de caracteristicas genéticas
entre diferentes subpopul agbes através da migracao.

Segundo Quintero e Pierre (2003) a eficiéncia e exatidao da migracéo dependem, dentre
outros fatores:

- do nimero e do tamanho das popul agdes,

- da taxa de migracdo, que corresponde a0 nimero de individuos que deveréo
migrar;

- dointervalo de migracdo, que é o nimero de geracdes entre cada migracao; e

dos destinos dos migrantes.
O agoritmo genético paralelo proposto € resumido a seguir:
1) Construaapopulagéo inicial POPx.
2) Adicione POPy ao conjunto de popul agdes POP(gen).
3) Aplique cruzamento e mutagdo em POP(gen), obtendo CRIA.
4) Faca
POPy.1 = seleciio em (POP¢ E CRIA).
5) Sefor o momento de realizar migracdo entdo:
Aplique selegdo em (POPy+1) e obtenha emigrantes,
Determine os destinos dos emigrantes;

Se existem imigrantes destinados a populacdo, receba imigrantes e
obtenha IMIGR, sendo facaIMIGR =f .
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6) Faca
POP1 = selecio em (POPy E IMIGR);
k=k+1.

7) Seo critério de parada ndo for satisfeito, retorne ao passo 2.

2.8  Uma Abordagem de Simulated Annealing para o PAACC

Smulated Annealing (SA) € uma metaheuristica inspirada no trabalho de Metropolis et
al. (1953) sobre o recozimento de solidos. Kirkpatrick et al. (1983) introduziram a
analogia de SA em Otimizagcdo Gombinatoria e Cerny (1985) aprimorou a idéia. O
termo annealing refere-se a um processo de resfriamento térmico que comega pela
liquidificacdo de um cristal sujeito a uma alta temperatura, seguido por uma lenta e
gradativa diminuicdo de sua temperatura até que o ponto de solidificagdo seja
alcancado, quando entdo o sistema atinge um estado de energia minima (Ignacio et al.,
2000).

Em problemas de Otimizacdo Combinatoria, a técnica de SA permite que sejam aceitas
solugbes que piorem a funcao-objetivo. Posteriormente, estas solucdes poderdo ser
descartadas se ndo trouxerem melhorias ao problema. A técnica usa aleatoriedade para
decidir se aceita ou se rgjeita uma solugdo que deteriore 0 custo. As propriedades
estocasticas da metaheuristica SA previnem que durante a busca por uma solucéo, o
algoritmo permaneca ao redor de um minimo local. Por exemplo, no algoritmo guloso
tradicional, a qualidade do resultado final depende quase totalmente da solugéo inicial.
Na metaheuristica SA, aidéia é explorar por completo o espaco de solugcdo de modo que

a solucdo fina se torne insensivel ao estado inicial.

Na proposta de SA para 0 PAACC apresentada por Quintero e Pierre (2003), uma
solucdo inicial factivel é gerada e fixada como solucdo corrente. Uma solucdo da
vizinhanga da solucéo vigente é escolhida aeatoriamente. Se 0 custo desta solugdo

escolhida é menor do que a solucéo anterior, entdo ela € tomada como solucgéo corrente.
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Caso contrario, ela é aceita de acordo com uma probabilidade que é calculada de acordo
com o estagio do agoritmo. Este estagio € uma analogia atemperatura do processo de

recozimento original.

29 UmaAbordagem Mista parao PAACC

Algoritmos combinando técnicas de solugdo também ja foram propostas para o PAACC.
Na abordagem proposta por Menon e Gupta (2004) a técnica de Geracdo de Colunas €
combinada com a metaheuristica SA para a solugdo do problema. Nesta abordagem, o
PAACC é tratado como um problema de particionamento e resolvido por meio de uma
relaxacdo de PL. Desta forma, umna solucéo para o PAACC pode ser vista como uma
particdo P do conjunto N de células em p subcorjuntos disjuntos que correspondem as
atribuicoes factiveis dos comutadores, ou sgja, que nao viole as restricdes de capacidade
dos comutadores. Se a todos 0s comutadores existem antenas celulares atribuidas, entéo

p = m (caso contrario, p < m).
Nesta abordagem, definem:-se 0s parametros a;s, bis € rs como:

11, seacdula i esta representada no subconjunt osi P

- Qs = £ )
10, caso contrario.

is

b _ 11, seo subconjunt osl P representa aatribuicio do switch k
10, caso contréio.

- ry=custo total de cabeamento e de handoff relativo a atribui¢do s de P;
Define-se também avariavel de decisdo ng como:

_ 11, seo subconjunt osl P ésdecionad o como atribuicio

- V5T .
10, caso contrario

S ’

Com isto, 0 PAACC pode ser formulado como o seguinte problema de particionamento

do conjunto de células:
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min  § rv, (2.73)

s P

sujeito a:
aayv, =1 paail N (2.74)
sl P
ab.v, £1 paaki M (2.75)
s P
v, {03 paras] P (2.76)

As restriges (2.74) representam a impossibilidade de uma célula estar atribuida a mais
de um comutador, as restrices (2.75) permitem que cada comutador k esteja atribuido
a, N0 maximo, uma antena celular e as restri¢bes (2.76) referem-se a integralidade das
varidveis de decisdo.

O conjunto de particdes factiveis aumenta exponencialmente em relacdo ao nimero de
células tornando impraticavel, para problemas com muitas células, a verificacdo de
todas possibilidades. Na abordagem proposta por Menon e Gupta (2004) considera-se
um conjunto inicial P | P e resolve-se a relaxacéo linear do problema mestre restrito
(ou sgja, considerando-se v 1 [O,l]). Os custos duais obtidos da resolugdo do problema
mestre restrito sdo ent&o usados na escolha das colunas que podem beneficiar o valor da

funcéo objetivo.

Sgjam pi,i 1 N, as varidveis duais associadas as restricdes (2.74) em £ 0,k T M, as

variaveis duais associadas as restricdes (2.75). O custo reduzido associado a coluna s €

representado por:
CRS :ﬁs - é Pia- m<9 (277)
e i=1 1]
onde:

66



e & 0 ¢4 ) s o
- ry=a s tah;j@a.- aa h;a.a, éocustoassociado aatribuicdo s, e

2 E | i=1 j=1

-k é o comutador associado a atribuicdo s.

. T a4 a8 0
No custo associado a atribuicdo s estdo incluidos os custos de cabeamento¢g ¢, a;,~ €
€ia 2

0s custos de handoff a a hjax Observe que os custos de handoff sdo anulados se
i=1 j=1 ﬂ
duas células, i e j, estdo atribuidas a0 mesmo comutador na atribuicdo s

n n

o O 0
a a hlja13 JS—
i=1 j=1 4]
Uma coluna s pode melhorar a funcéo-objetivo do problema mestre restrito se seu custo
reduzido for negativo, ou sga, se CRs < 0. Portanto uma coluna vantgjosa para o

problema mestre restrito existe, se e somente se, o subproblema:

: g §. 0 0 g
mn g &c+ah;z-pz-aah - m (2.78)
i=1 =1 7] [} i=1 j=1
sujeito a:
alzem, 2.79)
i=1
z1{og},iT N (2.80)

tem solucdo com valor negativo da funcéo-objetivo. Este subproblema, no entanto, é um
problema dificil de ser resolvido, pois se trata de um problema da mochila quadrético
binario. Existem algoritmos proprios para este tipo de problema, como o proposto por
Caprara et al. (2001). Na abordagem de Menon e Gupta (2004) este problema é

resolvido com o uso de heuristicas.
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A abordagem proposta incorpora idéias da técnica de Smulated Annealing ao permitir
gue colunas improdutivas do ponto de vista de beneficiar a funcdo-objetivo da relaxacdo
de PL (ou sgja, colunas com custo reduzido positivo) possam ser incluidas no problema
mestre restrito, visando obter boas solucfes factiveis para o problema. Apresenta-se a

seguir o algoritmo proposto por Menon e Gupta (2004):

1. Identificar uma solugdo inicial s com custo v(s);

N

Inicializar o problema mestre restrito (PMR);

3. Selecionar umatemperaturainicial t = t, >0;

»

Repetir até que um critério de parada seja satisfeito:
a) Resolver o PMR;
b) Recuperar asvariaveis duais,

¢) ldentificar uma nova solugdo s com custo v(s'). Sgja Sk uma atribuicéo
para o comutador k em s’;

d) Calcular Ds=v(s') — v(s); r = random(0, 1);
€) Cacular os custos reduzidos cr(s k) paratodos os comutadores k;
f) SeDs< 0 entdo:
Aceitar S, ou sgja, fazer s=¢/;
Acrescentar as atribuicbes sy em s a0 PMR,;
Sendo, se ™' 3 r entdo:
Aceitar S, ou sgja, fazer s=¢§/;

Acrescentar as atribuicfes sy em s a0 PMR,;
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Sendo, se cr(sk) < 0 paraalgum comutador k, ent&o:

Acrescentar Sk ao PMR;

Sendo, se €¥™)/' 3 1 entdo:
Acrescentar Sk a0 PMR;
Sendo, rejeitar S'k.
Fim Se
g Reduzir atemperatura apropriadamente;

Fim_Repetir.

Neste capitulo foram revisados alguns dos principais textos que tratam do PGA e do
PAACC. No capitulo a seguir seréo apresentados os métodos de resolucdo para estes

problemas propostos neste trabal ho.
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CAPITULO 3
OSMETODOS DE GERACAO DE COLUNAS PROPOSTOS

Este capitulo apresenta os principios tedricos sobre os quais se baseiam & métodos
propostos neste trabalho. O capitulo inicia com a apresentacdo da decomposicdo
Dantzig e Wolfe (1960) para problemas de Programacéo Linear inteiros e, em seguida,
apresenta 0 método bésico de Geragdo de Colunas, o Problema de Particionamento de
Conjuntos e algumas formas de se obter limitantes através de relaxagfes lagrangeanas,
assm como as relacdes existentes entre o0s limitantes lagrangeanos e o limite de Farley
(Farley, 1990; Lorena et al., 2003). O capitulo apresenta ainda o Método de Cortes de
Kelley (Kelley, 1960), que é uma técnica de Geragdo de Linhas (Neame, 1999), e uma
proposta de Ryan e Foster (1981) de como ramificar a arvore de busca de um método
B& B para encontrar solugdes exatas de problemas de particionamento de conjuntos. Ao
final, este capitulo apresenta os métodos propostos para o PGA e para o PAACC, que
compreendem a técnica de Geragdo de Colunas combinada com a relaxagédo
lagrangeanalsurrogate. Apresenta também, para o PGA, como 0 méodo proposto pode
ser combinado com um agoritmo Branch-and-Bound e constituir um método Branch-

and-Price para obter solucbes exatas para o problema de atribuicao.

3.1 A Decomposicéo de Dantzig-Wolfe

Seja um problema de Programacéo Linear inteiro da forma:

max CXx (3.1
sujeito a:

Ax=b (3.2

AXED (3.3

X inteiro (34)
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onde: A (umamatrizm” n), A’ (umamatrizm’ ~ n), c(umvetor n” 1), b (um vetor m

" 1) eb’ (umvetor m ~ 1) sdo conhecidos, e avariavel de decisdo x éumvetor n 1.

A decomposicdo de Dantzig-Wolfe para problemas deste tipo é recomendada quando as
restricoes (3.2) e (3.3) sdo tais que podem ser trabalhadas separadamente. Estas
restricbes sdo, entdo, chamadas de restricbes gerais e restricdes especiais,
respectivamente. Em geral, as restricbes especiais tém uma interpretacdo natural

(restrigdes da mochila, por exemplo).

Definindo S = { x inteiro / A'x £ b' }, temseque se { X /k T K } é o conjunto dos
pontos extremos de S, sendo K o conjunto de indices destes pontos, e se S € limitado e
fechado, entdo x T S pode ser representado como uma combinacdo convexa linear de

pontos extremos de S, ou sgja:

X= g a,X (3.5)
K K

onde:
da.=lead0kiK (3.6)
K K

Com isto, o problema original (3.1)-(3.4) pode ser escrito como:
max cg a,x (3.7)

K K
sujeito a:
AZR ax 2=b (39)
€Ki K (%]

[o]
a a. =1 (3.9)
K K
ax® 0,kT K (3.10)
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Assim, o problema de encontrar solucbes vidveis (extremos) para S € chamado de
subproblema e o problema (3.7)-(3.10) é denominado como problema-mestre, e esses

dois problemas (subproblema e problema- mestre) definem a decomposi¢éo de Dantzig-
Wolfe.

3.2 O Méodode Geracgao de Colunas

Em geral, 0 nimero de pontos extremos X é grande e, por razdes préticas, opta-se por
trabalhar apenas com um nimero restrito de extremos. SejaK’l K um subconjunto que
representa os indices de pontos extremos gerados até a iteracdo /. O problema- mestre

(8.7)-(3.10) quando se considera K = K', ou sga, quando se considera apenas um
subconjunto dos extremos de S, passa a ser denominado problema-mestre restrito.
Neste caso, 0 subproblema pode ser chamado de subproblema de geracéo de colunas,
pois a variaveis obtidas pela resolucdo deste problema constituirdo novas colunas para o
problema- mestre restrito. A fim de gerar varidveis que melhorem a fungdo-objetivo do
problema- mestre restrito, os indices destas variavels sdo determinados pelo calculo dos

custos reduzidos:

Z,- C,=max(c- | A)x' - m (3.11)
1£ jEs

emgue |l e msdo as varidveis duais do problema- mestre restrito referentes as restricoes
(3.8) e (3.9), respectivamente, e ¥ (j = 1, ..., 9 os extremos de S. Desta forma, o
subproblema torna-se um problema de custo reduzido, também conhecido como
problema pricing.

Assm,sez-¢ £0," j1 {1, .., s}, entdo asolugéo é étima. Se existir lgum k tal que
z.- ¢ >0, entdo avaridvel a, € candidataafazer parte dasolugéo, ou sgja, K' ** =K'

E{k}.
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Como S é poliédrico e limitado, e X, j = 1, ..., s S0 0s extremos de S, entdo a solucéo
do problema linear sera um dos extremos de S ou sgja, a solucdo otima de (3.11) é

equivalente a solucdo 6tima do problema dado por:

n;liag(c- [ A)X-m (3.12)

Assim, o algoritmo bésico de geragéo de colunas pode ser estabelecido como:

1) Determine um conjunto inicial K° de colunas para o problema mestre restrito.

Faca/ =0;
2) Resolvaarelaxacdo de Programacdo Linear do problema- mestre restrito;

3) Utilize os valores duais Otimos obtidos no passo anterior e resolva o

subproblema para obter novas colunas x* em S

4) Adicione as colunas x* com custos reduzidos positivos a formulacdo do
problema- mestre restrito. Se ndo houver tais colunas, entéo pare, pois a solucéo

e otima;
5) Caso contrério, facaK’' = K’ E {k}, ¢ -~ ¢+ 1evolteparao passo 2.

Uma vez as evitadas solucbes ciclicas no problema-mestre e a degeneracdo no
subproblema, o algoritmo converge em um numero finito de iteragdes, pois consiste do
algoritmo Simplex Revisado com a inclusdo dos custos reduzidos dados pela resolucéo
do subproblema. O subproblema ndo precisa ser completamente otimizado em cada
iteracd0. E necessario apenas que as colunas geradas X< tenham custos reduzidos

positivos para que seus respectivos |  sggam candidatos a entrar na base.

3.3 O Problema de Particionamento de Conjuntos

O problema de determinar uma particdo de um conjunto de modo a satisfazer algumas

restri¢es e otimizar uma funcdo linear é conhecido como Problema de Particionamento
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de Conjuntos (PPC). Como ja observaram Barnhart et al. (1998), muitos métodos de
solucdo para problemas de aribuicdo ja foram desenvolvidos levando-se em conta
formul agdes baseadas no PPC.

Sgjam:
- M ={1, .., m}, um conjunto finito;
- P={Py ..., P} oconjunto detodos os subconjuntos de M ; e
- N={1,2,..,n}, oconjunto de indices de P.
Um subconjunto F deN (Fi N) é uma particdo de M se UPJ =M ePR CR =f," j,
jiF
kT F.

Se o subconjunto P; (iT N) érepresentado pelo vetor vd :(zlj,---, Zp; )t , tal que:

_ 11, seoeemento i esta no conjunto P, -

Z;=] . , il M (3.13)
10, caso contrario
entdo, o PPC pode ser formulado como:
max c(zj) (3.14)
TN

sujeito a:
a zj= il M (3.15)
iI'N
2IT P (3.16)

onde c(zj) € 0 custo associado ao subconjunto P;.

Em geral, os subconjuntos P, factiveis de um problema so tais que:
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p={Z/AZEb} jIN (3.17)

ou sgja, para cada subconjunto existem diferentes restricdes a serem satisfeitas. Este é o
caso dos problemas de atribuicdo considerados neste trabalho, uma vez que para estes
problemas cada subproblema refere-se a um agente, e as caracteristicas dos agentes sdo
diferentes.

34 A Relaxacao Lagrangeana

Aplicando a relaxagdo lagrangeana nas restri¢des (3.2) do problema (3.1)-(3.4), obtém-

Se 0 seguinte problema:

max cx+1 (b—A X) (3.18)

xI'S
sujeito a (3.3) e (3.4).
Para quaisquer | e x factivel, sabe-seque [max cx + | (b — A x)] € um limite superior
x| S

para o problema inteiro original. O dual lagrangeano, dado por:

nr'n rnTa>S<{cx+I (b—AX)} (3.29)

€ um limitante mais refinado e na pior das hipéteses se iguala ao limitante de relaxagédo

linear do problema inteiro.

Considerando que { X/ k T K } é o conjunto dos pontos extremos de S, o dual

lagrangeano pode reescrito como:

mn max{cx+l (b—AX)} =
I xIS

=min {bl + max { (c=1 A) X} (3.20)
| kl K

Com igto, o problema dual lagrangeano € equivalente ao seguinte problema:
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minbl +m (3.22)
sujeito a:
mé cx<—1 A X (3.22)

gue corresponde ao dual do problema- mestre (3.7)-(3.10).

35 OMeéetodo deCortesde Kelley

Sga x K avariavel gerada pelo subproblema (3.12) numa dada iteragcdo ¢ do algoritmo

de geracé@o de colunas e (I, /) as varidveis duais do problema-mestre restrito. Se

(FA- c)xk +m£0, ou sga, se (c- IAA)Xk 3 m, a solugdo é 6tima e o conjunto K

possui uma base Gtima para o problema original. Caso contrério, k éincluido no
conjunto de indices K corrente e a restricilo m3 ¢ X — | A XX é acrescentada ao
problema- mestre dual (3.21)-(3.22). Este procedimento € conhecido como de método de
cortes de Kelley. Este método € também conhecido como geragdo de linhas, em
analogia a técnica de geracao de colunas.

3.6 A Relaxacao Lagrangeana/Surrogate

A relaxacdo lagrangeana/surrogate consiste em aplicar a relaxacéo lagrangeana sobre
restricdes ja relaxadas pela relaxacdo surrogate. Aplicando a relaxagdo surrogate sobre

asrestrices (3.2) do problema (3.1)-(3.4), tem-se 0 seguinte problema:

max CX (3.23)
xI'S

sujeito a:
Il Ax=Ilb (3.29)
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ondel = (1, .., I'm) € 0 vetor formado pelos multiplicadores surrogate e que
transformaram arestricdo (3.2) numa unicarestricdo | A x =1 b. Sgat o multiplicador
lagrangeano aplicado sobre esta restricdo. Tem-se a relaxacdo lagrangeana/surrogate do

problema:

max cx+tl (b- AX) (3.25)

xS

Set =1, arelaxagdo lagrangeana/surrogate € idéntica arelaxacdo lagrangeana. Com um
valor conveniente parat, denominado de multiplicador lagrangeano/surrogate, pode-se
melhorar o limitante produzido pela relaxacdo. A busca pelo melhor multiplicador t
corresponde a resolver o problema dual dado por:

mn max cx+tl (b- AXx) (3.26)
t30 xIS

A determinacdo de novas colunas através da resolucdo do sibproblema gerador de
colunas (3.12) pode ser modificada pelo multiplicador lagrangeano/surrogate. Neste
caso, 0 novo subproblema sera dado por:

max{cx - tl Ax} (3.27)
xI'S

Parat ? 1, os problemas (3.12) e (3.27) podem produzir colunas diferentes para o
método de Geracdo de Colunas. Se as colunas xP obtidas em (3.27) satisfizerem a

condicgo cxP - | AxP - m? 0, estas colunas poderdo ser acrescentadas a problema-

mestre restrito. Assim, o multiplicador lagrangeano/surrogate t ndo interfere no critério
de entrada das colunas geradas no problema- mestre restrito, mas pode influenciar no

ndmero e na estrutura das colunas candidatas.

Para a determinagdo do multiplicador t, sgja v(SP'), o valor da sol ucdo do problema
(3.23)-(3.24) e v(L;SP'), o valor da solucdo da relaxacdo lagrangeana/surrogate (3.25).
Considerando um multiplicador | fixo, o melhor valor para o fator

lagrangeano/surrogate t pode ser obtido resolvendo-se o dud (3.26), ou sga,
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resolvendo-se v(D't ):n;'rg) cx+tl (b- Ax). Portanto, temse a seguinte relacdo de
t

limitantes:
V(D} ) £V(SP) £ V(L1 SP) (3.28)

Sabe-se que a funcdo lagrangeana L(t) = max { c x +tl (b— A X)} élinear por partes,
xI'S

convexa e ndo diferencidvel (Nemhauser e Wolsey, 1988). O melhor valor da relaxagdo
lagrangeanalsurrogate, que pode ser obtido realizando uma busca para diferentes
valores de t, resulta num limitante melhor ou igual ao da relaxacdo lagrangeana usual.
Contudo, sempre existe um intervalo [t, t] (com § = 1 ou § = 1) para valores do
multiplicador t que também produz limitantes melhores que os obtidos pela relaxacéo
lagrangeana tradicional, como mostra a FIGURA 3.1 (na qual escolheuse,

arbitrariamente, t; = 1).

V(LSP)

v(L=1SP)

v(DY)

to t* t1=1

FIGURA 3.1 - Limite lagrangeano/surrogate

Assim, para obter um limitante melhor do que o obtido pela relaxacéo |agrangeana usual
ndo € necessario encontrar 0 melhor valor para o multiplicador lagrangeano/surrogate
(t*). Para isto, basta determinar um valor de t entre tp e t;, 0 que pode ser feito por meio
de uma heuristica de busca, como a proposta por Senne e Lorena (2000), descrita a
seguir.

Sgjam:
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- s, umtamanhoinicia de passo;

-k, o nUmero de iteracOes;

- Kmax, 0 NUMero maximo de iteracOes;

- to, um valor inicial para o multiplicador lagrangeano/surrogate;
- t, ovaor corrente para o multiplicador lagrangeano/surrogate;

- T, o mehor valor encontrado para o multiplicador lagrangeano/surrogate;

z, 0 valor minimo para v(L:SP).

Com isto, o agoritmo de busca do multiplicador lagrangeano/surrogate pode ser

estabelecido como:

Faca inicialmente: k =0; z=0;t=f%; T=t f = t =L, onde o simbolo L

indica o valor “indefinido”);
Enquanto ( k < kmax ), repita:
k=k+1;
Resolva (L;SP') e obtenha X' ;
Se (V(L{SP) < z) entso, faca:
z=v(LSP); T =t
Calcule ainclinagdo da fungdo L (t) como: D' =1 (b- Ax! );

SeD > 0 ent3o, fazer:

Se(t"=L) entdo, fazer: t =t +s
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Tente mehorar o multiplicador corrente

(= AR

resolvendo  (LSP)  para -
Z +z

atualizando T, se necessario, e pare.

Fim Se;
Senéo:
t' =t 2" =z
Se(t” =L)entdo, fazer:t=t- s
Senéo:
Tente melhorar o multiplicador  corrente
resolvendo  (LiSP) para t:@,
zZ +z
atualizando T, se necessario, e pare.
Fim_Se
Fim Se;
Senéo:

Tente melhorar o multiplicador corrente resolvendo (L;SP') para

t-s . -
t=—-, atualizando T, se necess&rio, e pare.

Fim Se;

Fim_Enguanto.
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3.7 OLimitedeFarley

O limite de Farley (1990) pode ser relacionado com o limite lagrangeano/surrogate,

como sera mostrado a seguiir.

Sgam zp e zp os vaores das funcdes-objetivo do problema- mestre restrito dado por

(3.7)-(3.10) e do dual lagrangeano dado por (3.19). Como estes problemas constituem

pares primal e dual, tem-se que:
Zp £ Zp (329)

Aplicando o multiplicador lagrangeano/surrogate t na expressdo do custo reduzido
(3.12), tem-se:

CRt:maé(c-tlA)x-m3 cx-tlAx-m," xI S (3.30)
xI

Assm:
cx—tl AXECR+m" x1 S (3.31)

Portanto, (t | , CR; + m) é viavel para o dua (3.21)-(3.22) e como vale a expressao
(3.29), tem-se:

zp£tl AX+CR +m (3.32

Assim, (t1 A x + CR + nj é um limitante superior para o valor da funcéo-objetivo do

problema- mestre restrito.

Farley (1990) propds um limite para o caso particular emquec? Oex 3 0. Fazendot =
to, tal que:

maé{cx - tol Ax}=0 (3.33)
xI

tem-se:
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Zp £t b (3.34)

eaexpressao (to | b) € conhecida como limite de Farley.

Pode-se estabelecer uma relacdo entre os limites produzidos pelas relaxagOes
lagrangeanas e o limite de Farley, por meio do multiplicador lagrangeano/surrogatet da

seguinte maneira:
- Set=1, temseo limite produzido pelarelaxacdo lagrangeana tradicional;

- Set=t* ondet* é obtido por (3.26), temse 0 melhor limite produzido pela
relaxacdo lagrangeana/surrogate

- Set =t onde tO € obtido por (3.33), temse o limite de Farley, para os casos

ondec3 O0ex?3 0.
Comparando os limites lagrangeano e lagrangeano/ surrogate tem-se que:

max cx+t*| (b- Ax) £ max cx+| (b- AXx) (3.35
xI S xS

Da mesma forma, pode-se estabelecer uma relacdo entre o limite de Farley, quando

existe, e o limite lagrangeano/ surrogate pela seguinte expressao:

max cx+t*l (b- Ax) £ tgl b (3.36)
xi S

Assim, pode-se concluir que a relaxacdo lagrangeana/surrogate produz o melhor
limitante (Lorenaet al., 2003).
3.8 A Buscade Solugdes Exatas

A menos que as solugdes a de (3.7)-(3.10) sgjam todas inteiras, sera necessario aplicar
um algoritmo B& B para obter a solugdo Gtimainteira do problema. Uma deciséo critica
em um agoritmo B&B é como separar o problema em subproblemas, que se traduz em

como ramificar a &rvore de busca. Descreve-se aqui uma estratégia proposta por Ryan e
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Foster (1981), e citada por Vance et al. (1994), para problemas de particionamento de
conjuntos. A estratégia se baseia em uma proposi¢ao para 0 caso em que b = 1, ou sgja,

guando a restricdo (3.8) pode ser escritacomo A a = 1.

Se A = (&) € uma matriz 0-1 e uma solugdo basica para A a =1 € fracionaria, isto €,
pelo menos um dos componentes de a é fracionério, entdo, segundo Vance et al. (1998),
existem duas linhas r e s do problema-mestre tal que:

0< dap<1 (3.37)
Kl Cys

onde C,g €0 conjunto de colunasde A nas quais a;, =1 e ag =1.

Considerando queay € umavariavel fraciondria e r uma linha qualquer em que aw =1,
pela restricdo (3.8) deve existir um valor k'’ com g = 1 tal que ayx: € também
fracionéria. Considerando que ndo existem colunas duplicadas na base de solugdo do
método Simplex, deve exigtir s tal que vale uma das relaces: ay = 1 ou ay' = 1, mas
ndo ambas. Assim, paraas varidve's fracioné&rias ax eay pode-seidentificar em A uma

submatriz de ramificacdo como, por exemplo, a mostrada ra FIGURA 3.2.

[l [i=K[i=k"
i=r 1 1
i=s 0 1

FIGURA 3.2 - Exemplo de submatriz de ramificacéo
Tal submatriz de ramificacdo implica nas seguintes rel agoes:

1=3ayak = aax> aag (3.39)
k Kic, K Cp

onde C, é o conjunto das colunas de A nas quais a;k =1. Note que adesigualdade

segue do fato de que a Ultima somatériainclui ax ou ak:, mas ndo ambas.
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Assim, o par (r, S) pode ser usado para estabelecer as seguintes restricbes de

ramificacéo:
- Ramificagdo esquerda 4 ay =1 (3.39)
ki Ce
- Ramificagdo direitaz 4 ay =0 (3.40)
kKl C,q

Com isto, para o no ramificado pela esquerda, as linhas r e s sdo0 consideradas em uma
mesma coluna e, para o no ramificado pela direita, as linhas r e s sdo consideradas em

colunas diferentes.

Considerando, conforme (3.17), que para cada subconjunto factivel R as restricbes do
problema sdo diferentes, pelo esquema sugerido por Ryan e Foster (1981), os elementos
r e s devem pertencer a0 mesmo subconjunto para o n6  ramo da esguerda e em
subconjuntos diferentes para o n6 do ramo direito da &rvore. Assim, para o n6 esguerdo

daramificacéo, deve-seter:

- (ak=0eag=0)ou(ak=1leag=1) (3.41)
enguanto que para um no direito da ramificacdo toda coluna factivel deve ter:

- (ak=0eag=0)ou(ak=0eag=1)ou(ak=1leax=0) (342

Sejam P o conjunto de indices que representam todas as colunas referentes a tarefa s

vigentes no PMR, a} a varidvel de decisio associada & k-ésima colunae x5 0

componente da coluna k na linha r. Considerando as restrigdes de ramificagdo (3.42)

obtém-se as seguintes implicacoes:

- dap=1lb axjag=1b z=1 (343
Kl Py ki Py
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; =0P &xjap=0pb z5=0 (3.44)

39 OsMéodos de Geracéo de Colunas Propostos

Os métodos de Geracdo de Colunas propostos neste trabalho consideram a aplicacéo da
decomposicdo de Dantzig-Wolfe de forma a reformular os problemas de atribuicéo

como problemas de cobertura de conjuntos. A fim de construir a decomposi¢cao do

PGA, considere K; :{xil, xL_ } 0 conjunto de todas as possibilidades de atribuir as
|

tarefas as méquinasi (i = 1, ..., m), onde xL = (x']k xink) € uma solucéo factivel para

(1.12)-(1.13).
Sgam y} parai T M ={1, .., m} ekl K;avariavel bindriaqueindicase o padrdo de

atribuicdo de tarefas xik foi atribuido ou ndo a maquinai, ou seja

. S | , . - N z . T
y' :}lsexk éatribuido améguina i; (3.45)
10, caso contrario.

Com igto, 0 PGA pode ser reformulado como:

mn a a Qa Cjj X Jk yk (3.46)
i=1k=1gj=1 17
sujeito a:
ms
aa ,kyk-l " T N={1---,r} (347)
i=lk=1
ki ~
aylel " il ™M (3.48)
k=1
yi 1{0,13,i1 M;k=1, ...k (3.49)
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Esta formulagdo (3.46)-(3.49) define o problema-mestre a ser considerado. Note que a

restricao (3.48) garante que atarefa | serd atribuida a apenas uma maquina.

Nesta formulaggo, para determinar as atribuicles xik possiveis a cada maguina i €

necessario resolver os seguintes m problemas da mochila:

n

min é Cijxij (3.50)
j=1

ujeito a:

2

a I'inij £ bi (3.51)

=1

xj 1 {01},jT N (352)

Aplicando a relaxacdo lagrangeana ao problema (1.10)-(1.13) obtém-se o problema:

I’glg aa C;X; - al jgaé X - 12 (3.53)
i=1 j=1 F1 € a
onde S={ X = (X1, ..., %n) / Xj 1 {02} e § r;x; £b,,i T M}, que pode ser resolvido
=1
separadamente por m problemas do tipo:
min é [c”.xij - J.(xij - 1)] (3.54)

X' =1
ondeS ={ X = (X1, .., Xin) / % 1 {01} € § 1y, £D, }.
=1

O melhor limitante dado pela relaxacdo lagrangeana € obtido otimizando-se os

multiplicadores lagrangeanos, ou sgja, pela seguinte dualizacdo:
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. &4 3 g 0
mlax mn a a CX; +al jfﬁ' axX~ (3:55)
X i=1 j=1 i1 € a2 @
De forma semehante, sgjam | 1, | »,..., |, 0s multiplicadores surrogate aplicados a

restricéo (1.11) do problema (1.10)-(1.13). Com isto, arelaxagéo surrogate do problema

€ dada por:
mn Q 4 ¢x, (3.56)
i=1 j=1
sujeito a:
n m n
é | j é Xij = é I j e(1.12)-(1.13) (3.57)

i=1 'i=1 =1

Sgat 3 0, o vaor do multiplicador lagrangeano/surrogate Entdo a relaxacéo
lagrangeanalsur rogate do problema (3.56)-(3.57) é dada por:

. m n n m 0
mn aa G Xjj g | E[' a Xij = (3:58)
i=l j=1 F=Loe i=1 (]

Fazendo t = t*, onde t* é o multiplicador que resolve o problema:

- d & &, 0
max mn g g cX;+ta I¢l- ax;~ (3.59)
t0 SIS iz ja =1 e =2 @

temse um refinamento ds limitantes para o valor da funcéo-objetivo do problema
(1.10)-(1.13).

Apés resolver a relaxacdo de Programacdo Linear b problema mestre (3.46)-(3.48),

obtida substituindo-se a restricéo (3.49) por yL T [0,1], abusca por novas colunas pode

ser realizada resolvendo-se o problema de custo reduzido dado por:

meX Zyi-m) (3.60)
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onde m € o custo dual 6timo associado a restricdo (3.48) de viabilidade dos agentes no

problema- mestre e Zy,i é o valor da solucéo étima do seguinte problema da mochila:

mn & (c, - t1 X (3.61)
j=
sujeito &
arx £b, (3.62)
=1
x5 1 {01},j1 N (3.63)

onde | j € o custo dual 6timo associado as restrigdes de particionamento (3.47) da tarefa

j no problema- mestre restrito.

Desta forma, pode-se estabelecer 0 método de Geragcdo de Colunas para o0 PGA por

meio do seguinte algoritmo:
1) Determine um conjunto inicial de colunas para o problema (3.46)-(3.49);

2) Resolva a relaxacdo de Programacdo Linear do problema (3.46)-(3.48)

considerando o conjunto atual de colunas, obtendo as variaveis duais | ; (] TN

), referentes as restrices (3.37) e m (i1 M), referentes as restrigdes (3.48);

3) Utilize as variaveis duais |, (] T N ) para determinar o multiplicador

lagrangeano/surrogatet que resolve o problema (3.59);

4) Utilizeasvariaveisduais | ; (] T N) eovalor do multiplicador t encontrado no
passo anterior e resolva os subproblemas (3.61)-(3.63) paracadai I M. Sgam

x* 1 Sas colunas referentes as sol ugoes destes subproblemas;
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5) Adicione as colunas x* com custos reduzidos negativos ao problema- mestre
restrito (3.46)-(3.48).

6) Se, no passo anterior, nenhuma nova coluna foi acrescentada ao problema-
mestre restrito, entdo pare. Caso contrério, volte para o passo 2.

Este método pode ser usado também para resolver, de forma aproximada, o Problema de
Atribuicdo de Antenas Celulares a Comutadores. Para isto, pode-se considerar a

seguinte formulacéo para o PAACC:

min é é Cij Xij +é é hjk B é é hjkxijxik (3.64)
iTMjN JNKIN INKIN

sujeito a
ax;=1"jlN (3.65)
™M
arx,Eb "il M (3.66)
IN
x;1 {08 " il M,jI N (3.67)

ondeM ={ 1, .., m} éo conjunto de indices dos comutadores, N ={ 1, .., n} éo0

conjunto de indices das células, c; representam os custos de cabeamento entre o0s
comutadoresi eascélulas j (i1 M,jT N), h;, representam os custos de handoff por
unidade de tempo entre as célulasj ek (j, kT N), r; representa o volume de chamadas
decadacélula j (j T N), b, representa a capacidade de atendimento de chamadas do
comutador i (iT M)e xjj = 1seacélulaj estaatribuidaao comutadori (i M,jT N)e

Xijj =0, caso contrario.
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Desta forma, o PAACC tem uma estrutura semelhante & do PGA, exceto pelos custos de
handoff na funcéo-objetivo. Assim, para o método de Geracédo de Colunas, considera-se

aformulagdo do problema como um problema de particionamento, ou sgja:

Min § c.x, (3.68)
ds
sujeito &
aax,=1 " jlI N (3.69)
ds
Abx. £1 "ilM (3.70)
ds
x {0 "sisS (3.72)

onde S é o conjunto de colunas que satisfazem (3.66)-(3.67), onde cada colunas T Sé
daforma (a, @ Dy, b)), tal que a, T {01} T N)e$k T M ta que
bs=1e b, =0"iT M,it k, ou sga, {a,,,a,} € um conjunto de indices de

células atribuidas a um comutador k, e ¢, é o custo da colunas, dado por:

C = é. (Cy +é. h;)a,- é. é. h;aias (3.72)
i=1 i1 i=1 j=1

Neste caso, apos relaxar a restricdo (3.65) no sentido lagrangeano/ surrogate tem-se 0s
seguintes m subproblemas geradores de colunas:

Min é.[(cki +é.hij)' tp; 1%, - éé hiXiX (3.73)
i=1 =1 i=1 j=1
sujeito a
é X, £b, (3.74)
=1
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onde:

x1{03 " ji N (3.75)

p; S8 as variavels duais associadas as restricdes (3.69) da relaxagdo de

Programacao Linear do problema-mestre restrito (3.68)-(3.70).

Assim, o método de GC para o0 PAACC pode ser estabelecido com o seguinte

algoritmo:

1) Determine um conjunto inicial de colunas para o problema (3.68)-(3.71);

2) Resolva a relaxacdo de Programagdo Linear do problema (3.68)-(3.70)
considerando o conjunto atual de colunas, obtendo as variaveis duais p; (] TN
), referentes as restrigdes (3.69) e m (i T M), referentes as restrigdes (3.70);

3) Estipule um valor apropriado para o multiplicador lagrangeano/surrogatet;

4) Utilize as variaveis duais p; (] T N) eo vaor do multiplicador t e resolva os
subproblemas (3.73)-(3.75) para cada k1 M. Sga S o conjunto de colunas
referentes as solucdes destes subproblemas

5) Para cada coluna s T S, determine o custo reduzido da coluna por:
Crs =Cq- a°1 p.a,- m ,onde c, €o custo dacolunas, conforme estabelecido em

i=l
(3.72), e acrescente as colunas s tais que cr, < 0 ao problema-mestre restrito
(3.68)-(3.70).

6) Se, no passo anterior, nenhuma nova coluna foi acrescentada ao problema-

mestre restrito, entdo pare. Caso contrario, volte para 0 passo 2.
3.10 O Método Branch-and-Price Proposto

Os métodos de Geracdo de Colunas apresentados na secdo anterior resolvem os

problemas de atribuicdo de forma aproximada, pois, amenos que todas as varidveis
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yL sgjam inteiras, a solucdo obtida ndo € factivel para o problema original. Assim, faz

se necessario empregar um agoritmo B&B para determinar solugdes factiveis. Isto
implica em separar o problema em subproblemas, que se traduz em uma estratégia de

ramificac8o para a &rvore de busca.

Se y:( e fracionaria, como comentou-se anteriormente, uma opgao é fazer y:( =0em

umramo e y'k =1 emoutro. Assm, se xijk indica se atarefa | esta atribuida a maguina

i em um coluna k do problema-mestre restrito, esta decisdo implica que em uma
ramificacdo a tarefa j ndo ser4 de maneira alguma atribuida a maguina i e na outra
ramificacdo pode ser ou ndo atribuida a maquina i Outra opcdo, também comentada
anteriormente, seria fazer = 1 em um ramo e % = 0 no outro, ou sgja, considerar
apenas as atribuicbes em que a tarefa j esta atribuida & maguina i em um ramo e no
outro ramo, todas as demais possibilidades de atribuir atarefaj.

A regra de ramificacdo deve ser compativel com o subproblema, de modo a evitar a
geracdo de colunas que j& foram retiradas pelas ramificagdes. Isto significa modificar o
subproblema de forma que n&o sgjam geradas colunas inviaveis, quando consideradas as
ramificacOes ja feitas na &vore, e ainda assm, manter o subproblema tratdvel. No
método B& P proposto neste trabalho para 0 PGA adotou-se a estratégia de ramificacéo
sugerida por Pigatti (2003):

- para proibir que uma tarefa | sga alocada ao agente i, todas as colunas
i

ik = 1 devem ser fixadas em zero, ou sgja, yL

associadas a0 agente i tais que X

=0, paratodok 1 K,

.
- paraassegurar que uma tarefa j sga alocada ao agente i, todas as colunas
associadas ao agente i tais que xijk = 0 sfo fixadas em zero, ou sgja, yL =0
paratodok T K., e todas as colunas associadas a um agentei’ ! i tais que xij'k =

1, sho fixadas em zero, ou sgja, y, =0 paratodokl K.
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Com isto, 0 método B&P proposto para o PGA pode ser estabelecido por meio do
seguinte algoritmo:

Sqjalista={ problema-mestreinicial };

Enquanto (lista® A), repetir:
Recuperar um problema p dalista; Fazer lista=lista—{ p };
Resolver o problema p; Sejaz o valor da solucéo;
Se (z >= melhorSolucaoViavel), entéo fazer:

Podar a arvore no no correspondente ao problema p;

Determinar as linhasr e s onde devera haver a ramificacao;

Sgam p. o problema resultante de p quando se considera a
ramificacdo da arvore pela esquerda e p, 0 problema resultante

de p quando se considera a ramificacdo da arvore pela direita.
Fazer liga = lisaE { pg, pp };
Fim Se;

Fim_Enguanto.

No proximo capitulo sdo apresentados os aspectos e implementacdo dos algoritmos
propostos neste capitulo e os resultados computacionais obtidos para o PGA e para o
PAACC.
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CAPITULO 4

IMPLEMENTACAO DOSALGORITMOS PROPOSTOSE RESULTADOS
COMPUTACIONAIS

Este capitulo descreve a implementacéo dos algoritmos propostos neste trabalho. S&o
descritas: aimplementagdo do algoritmo de Geragdo de Colunas e do agoritmo Branch-
and-Price para resolucéo do Problema Generalizado de Atribuicéo, e a implementacdo
do agoritmo de Geragdo de Colunas para resolugdo do Problema de Atribuicdo de
Antenas Celulares a Comutadores. O capitulo apresenta também os resultados obtidos
nos experimentos comp utacionais realizados. As tabelas que relinem as informagdes dos
experimentos computacionais comparam os resultados obtidos a partir dos métodos
propostos, que utilizam a relaxacdo lagrangeana/surrogate, com os resultados obtidos a

partir da relaxagdo lagrangeana tradicional.

4.1 O Algoritmo de Geracado de Colunas para o PGA

O agoritmo de GC para o PGA foi apresentado na Secéo 3.9. Para este algoritmo, cada
atribuicdo factivel corresponde a uma coluna do problema- mestre restrito (PMR) e &

representada por um vetor bindio C de tamanho (n + m) da forma
(a,,---,a,, b, b, ), ondeoselementos b,,---, b, indicam aqueagentei 1 M ={ 1,
..., m} esta coluna se refere, ou sgja, para um determinado indicei T M tem-se que: b,
=lepaa" kT M,k i, b, =0, ecadaum doselementos a, comji N={1,..,n}

indicase atarefaj estd atribuida (a; = 1) oundo (a; = 0) amaquinai.

O conjunto inicial de colunas para 0 PMR é constituido por um conjunto de n colunas
artificiais e um conjunto de colunas que representam uma solucdo factivel para o
problema original. Como sugerido por Pigatti (2003), cada coluna artificial corresponde
a um vetor rulo, exceto por um elemento que correspondente a restricdo de associagdo

de uma das tarefas, que assume o valor 1, conforme ilustrado na FIGURA 4.1. O custo
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de cada coluna artificial € estabelecido como o custo da atribuicéo (agente, tarefa) mais

cara
0 --- Ou~ taefal
1 - ogﬂ tarefa 2
i ‘U

lg—n tarefa n
0 - 00~ méyina 1
a .
0 -+ Oy~ méguina 2
U

(8(‘D>. o %CD)B) %‘D) ™ ('D&SD> &
o oo o .

U
0~ méguina m
FIGURA 4.1 - Colunas artificiais do problema- mestre restrito inicial.

O outro conjunto inicial é composto pelas colunas referentes a uma primeira solugéo

inteira encontrada para o problema (3.46)-(3.49) pelo software CPLEX.

Definido o conjunto inicial de colunas, a relaxagdo de Programacdo Linear do
problema- mestre restrito € resolvida, sendo obtidos os custos duais finais | ; (| T N),
referentes as restrigdes (3.37), e m (i T M), referentes as restrigdes (3.48). Novas
colunas para 0 PMR sdo obtidas determinando-se um valor conveniente para o
multiplicador lagrangeano/surrogate t e resolvendo-se os m problemas da mochila
estabelecidos em (3.61)-(3.63). As colunas para as quais o0 custo reduzido € negativo,
S0 selecionadas e incorporadas ao problema- mestre restrito. E interessante notar que
para cada valor det (t T A) temse um novo conjunto de m problemas da mochila e,
conseguientemente, um novo conjunto de m possiveis colunas candidatas a entrarem no
PMR. Assim, com arelaxacdo |lagrangeana/surrogate € possivel gerar um nimero maior

de colunas candidatas, quando comparado com o método tradicional de GC.

4.2  Resultados Computacionais do Método de GC para o PGA

O dgoritmo proposto foi implementado em linguagem de programacgéo C e executado
em um microcomputador Pentium 111 com 1.1 GHz e 512 MB de RAM. Foi utilizada a
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versdo 7.5 do software CPLEX. Para solugéo dos problemas da mochila utilizouse o
algoritmo de HorowitzSahni (Martello e Toth, 1990).

Nos testes computacionais, considerou-se um nimero méximo de 5000 colunas para o
problema- mestre restrito, tendo sido implementado um procedimento de remocéo de
colunas para o caso do PMR exceder este nimero maximo de colunas. O procedimento
de remocéo de colunas considera como improdutivas as colunas cujos custos reduzidos
s80 maiores do que o custo reduzido médio, consideradas todas as colunas do problema.
Para os testes redlizados, ndo se buscou o melhor valor para o multiplicador
lagrangeano/surrogate. Em vez disto, a cada iteracéo do algoritmo, foram considerados
0S seguintes valores para o parametro t: 0.50, 0.60, 0.70, 0.80, 0.85, 0.90, 0.93, 0.95,
0.97 e 1.00. Notar que para cada um destes valores de t, sdo resolvidos m problemas da

mochila, a partir dos quais sdo obtidas as colunas candidatas a entrarem no PMR.

Foram utilizados os seguintes critérios de parada:

- nenhuma nova coluna acrescentada ao PMR;

ILiy - Lowg| < 1, 0nde L, corresponde @ melhor limite inferior da solugio

obtido a partir do dual lagrangeano/surrogate e L, corresponde ao limite de

Programacdo Linear obtido para o problema- mestre restrito.

Nos experimentos computacionais realizados foram consideradas instancias do
problema disponiveis na OR-Library (Beasley, 2004) e algumas instancias de Y agiura
(2003), para as quais as solugdes sdo conhecidas. As instancias consideradas da OR-
Library estdo divididas em cinco classes. A, B, C, D e E. Os resultados obtidos para
estas instancias s&0 mostrados nas Tabelas 4.1 a 4.5. As insténcias consideradas de
Y agiura estdo divididas em trés classes. C, D e E, e os resultados obtidos para estas
instdncias sGo mostrados nas Tabelas 4.6 a 4.8. Nestas tabelas sGo mostrados os
resultados obtidos com o algoritmo proposto (que utiliza a relaxacdo
lagrangeanalsurrogate) e, entre colchetes, os resultados obtidos fixando-se t = 1, que
corresponde a0 método tradicional de GC utilizando a relaxac8o lagrangeana. Nestas
tabelas:
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m é 0 nUmero de agentes;

N € 0 nimero de tarefas;

Sol € o valor da solucéo inteira 6tima do problema;

Iter € o nUmero de iteracBes do algoritmo pararesolver o problema;
Cols-a € 0 nimero de colunas aproveitadas;

Cols-r é o numero e colunas removidas do problema-mestre restrito pelo

procedimento de remocé&o de colunas;
LInf é o limite inferior para o valor da solucgao;
L Cplx é o limite obtido pelo software CPLEX para o problema- mestre restrito;

Desv% € o desvio percentual de LCpx em relacdo ao valor da solucdo inteira

» : | Sol - LCpx |
Otima, ou sga, Desv% =100* ——;

Cpu é o tempo computacional em segundos, e

SIL é arelagdo entre o tempo de execucdo do algoritmo proposto (combinado
com a relaxagdo lagrangeana/surrogate) e o tempo de execucdo do algoritmo
guando combinado com arelaxacdo lagrangeana (t = 1).

TABELA 4.1 - Instancias da Classe A

m| n Sol Iter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
5 |100] 1698 | oon | paoso) | [2162) | [1697,04] | (1696, 00] | [0.000] | [228.25] | %
10100] 1360 | (170 | parze) | fo | (1360i00] | (1360,001 | [oo0o) | [a0on] |0
20100 1158 [gg] [gig:f] [20(; [ﬁgg:gg] [ﬂgg:gg] [8:ggg] [gjg;] 0,69
5 |200) 3235 | 1y | raron) | 25216 | (aeaasy) | (323800 | (0000 |pp0718.07) O
1012001 2623 [g%] [%gg] [15171%7] [ggg:gg] [5252188] [8:8gg] [16578%,5293] 0,43
oo zss0 | 5 | te [ inen | zsaco | asso | oo | 105 Toss
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TABELA 4.2 - Instancias da Classe B

m | n Sol Iter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
5 |100| 1843 [i;g] [22531 [142066143] [iﬁigjgé] [igggfgi] [83552] [1%%1‘%] 0,31
10/100) 1407 | 20 | vagray | o | (ra0v00) | (1407.00] | (o000 | (1958 | O
20/100| 1166 | it | @107 | ‘o) | [116500] | (1166.00] | (0000 | (536 | O™
5 200] 3553 | o2l (3400 |[35220] | [3545,02] | [3540.53] | [0098] |[s5a0.72] | *©
10(200| 2831 | W00 | aoor] | [rou0] | 2805 12] | (p82551] | (0104 | (90012 | O
20|200] 2340 [1%%] [jgfgz] [12?233%‘]1 [32’22;23] [gggg,’?,;] [8,'8%] [;ig,'gg] 0,55
TABELA 4.3 - Insténciasda Classe C
m| n Sol Ilter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
5 |100] 1931 | G0 | (3364 | [3900] | [1996.09) | [199069] | [0061] | (11572 | O3
101100 1402 [1%33] [38277] 4[2(;]16 [iggg,'ig] [iggg,’gg] [81%2% [172’,7258] 0,63
201100] 1243 [gi] [gggj] 2[?()353 [gji,'gg] [gﬁ,’gg] [8138;] [gfgi] 0.88
5 |200| 3456 | 1o | asty) | [33500] | [3454.03] | [3454.49] | [0.044] | [o055.82] | @
10(200| 2806 | 1o | (27 | (gosa) | [2805.08) | [p80395] | 007) | ez at) | O
20|200| 2391 | 1uln | a7 | arra) | (2390.09] | pasonr] | (0,035 | psosny | %53
TABELA 4.4 - Instancias da Classe D
m | n Sol Iter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
5 100) 6353 | 1201 | (3015) | [3916) | [0349.07] | [6349.92) | [0.048] | [r8ag] | O
10(100| 6349 | ¢ | 1aoo7) | ‘o | [e04139) | eaa1 4] | [o119] | (1086 | O
201001 6196 [%f] [23?12] [20? [gggﬁ] [gi;g:ii] [83251] [:33:52] 0,86
5 |200| 12743 | 1228 | 3490 | 49561 | 1274004 | 12740,04 | 0,023 | 444999 | .
[1343] | [3719] | [27243] | [12740,02] | [12740,04] | [0,023] |[3495,80]
10|200) 12433 | 20 | 247 | (1018] | (1245 05] | 12495.73] | [0.058) | [ssaany | O
o[ 5 | o] 208 | [ oo | o | s o
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TABELA 4.5 - Instancias da Classe E

m | n Sol Iter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
5 |100] 12681 | 135y | fap0u) | 1901 | (1267205 | (12673001 | [0.063] | [r960] | O
o 1on[asrr| 7 T 3722 T a7 | miseoon [ issnce [ aore ™ 1289 o
2o o] e | 5 | 3802 | o | i T oasnez o8 ™ 476 oas
5 |200] 24930 | e | fasss) |31008] | [2aozeon) | pasze.0] | [0.013] |[570346] | 72
oo zsor | 20 | a0 s | ass022 | zsace [ o0zt | etos Togy
20200 22379 [1%36] [35776:;’] [24%273? [ggg;gﬁ] [égg;g,gg] [8:818] [;fg,';g] 0.73
TABELA 4.6 - Instanciasda Classe C/ Yagiura
m| n Sol Ilter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
20| 400 4781 | 05 | (a6 |jpabs] | (s70001] | [a7e010) | 0017] | (7231 76) | O
401400| 4244 [igg] [gigg] [iiigg] [jgjg,'ég] [gjg,’jg] [818%2] &SSE;S% 0,76
TABELA 4.7 - InstanciasdaClasse D / Yagiura
m| n Sol Ilter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
20|400] 24561 | i) | (36 | 26212] | [24860.10] | as60.21] | (0003 |6906.58] | O
0 400| 24350| 1110y | paren) | 7705 | (pazao.az) | pasaorso] | (0002 | z0zers) | O7*
TABELA 4.8 - Instanciasda Classe E/ Yagiura
m | n Sol Iter | Colsa | Colsr Linf LCpx Desv% Cpu S/L
2014007 44876 [23% [337221] [gg;gg] [jig;gfs?] [iig;g,'jgg] [8:3811 [3%2?% 122
40 400| 44557 | 1ysc) | (aas) | 170181 | aasee.ze | paassesel | 10000) | 336241 | O

Para as instancias das classes A e BdaOR-Library (Tabelas4.1 e 4.2) pode-se observar

gue o tempo computacional reduz-se quase a metade quando € utilizada a relaxacéo

lagrangeanalsurrogate (S/L g0 =0.595). Para as instancias das classes C, D e E da

OR-Library (Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5) e de Yagiura (Tabelas 4.6, 4.7 e 4.8), a reducéo se
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deu em proporgdes menores mas ainda significativas: (S/Lrnéjio = 0,772), para as
instancias da OR-Library e (S/L g =0.858), para as instancias de Yagiura. Deve-se
observar que, mesmo nd se buscando o melhor valor para o multiplicador
lagrangeano/surrogate e considerando 10 valores pré estabelecidos para o parémetro t,
0 que leva a geracdo de um numero bem maior de colunas, a relaxacdo
lagrangeanalsurrogate supera em velocidade a relaxagdo lagrangeana tradiciona no
método de GC. Isto pode ser constatado observando-se a relacéo entre os \alores das
colunas Cols-r nas tabelas acima: para as classes A e B, em média sdo removidas 20786
colunas para a relaxagdo lagrangeana/surrogate e 7514 colunas, para a relaxagéo
lagrangeana; para as classes C, D e E da OR-Library esta relacdo é de 21700 colunas
paa a relaxagdo lagrangeana/surrogate contra 7865 colunas, para a relaxacdo
lagrangeana. Para as instancias de Yagiura esta relacdo é de 74087 / 21067, para as

relaxagdes |agrangeana/ surrogate e lagrangeana, respectivamente.

Deve-se observar que este ganho em velocidade ndo se da as custas da qualidade da
solugdo obtida, medida pelo valor de Desv%. Pode-se notar que o desvio percentua do
limite produzido através da resolucéo do problema- mestre restrito relaxado linearmente
em relacdo a solucdo inteira 6tima do problema permanece, em média, praticamente o
mesmo, para as relaxactes lagrangeanalsurrogate e lagrangeana. Os valores médios de
Desv% para as insténcias consideradas nos testes computacionais s80 mostrados na
TABELA 4.9.
TABELA 4.9 - Qualidade das Solucbes Obtidas

Classesde Instancias | Desv% Médio
A B [81822]
C, D, E/ OR-Library [88;%
C, D, E/ Yagiura [8882]

4.3 O Algoritmo de Geracao de Colunas para o PAACC

No algoritmo de GC para o PAACC considera-se a formulagdo dada por (3.68)-(3.71).

Para gerar as colunas iniciais do problema-mestre restrito resolve-se 0 problema sem
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considerar os custos de handoff, ou seja, determina-se a primeira solucéo inteira obtida

pelo software CPLEX para o problema:

min é é_ Cijxij (4.1)
iTMjIN
sujeito a
a xj=1"|jI N (4.2)
it M
é I’inj Ebi " IT M (43)
I N
xj1{0% " il M,jI N (4.4)

ondeM ={ 1, .., m} éo conjunto de indices dos comutadores, N ={ 1, ..., n} éo

conjunto de indices das células, Cjj representa o custo de cabeamento entre o comutador
ieacdulaj (il M,jT N), rj representao volume de chamadas dacélulaj (j T N), b;
representa a capacidade de atendimento de chamadas do comutador i (i T M) e Xjj =1
se a célulaj esta atribuida a0 comutador i (i T M, j T N)e xj =0, caso contrério. A
solucéo deste problema, denominada de solucéo de referéncia, € uma atribuicéo viavel

para o problema original (3.68)-(3.71).

Outras colunas sd0 geradas aeatoriamente até que um numero pré-determinado
INICOLS de colunas sejam incluidas no problema-mestre inicial. Para isto utiliza-se 0

seguinte algoritmo:

Enquanto (ncols < INICOLS)
Parai= 1 até m, faca
Paraj = 1 até n, faca
Atribuir acélulaj ao comutador i;

L={j}
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cap = bj - rj;
Gerar deatoriamente um indice de célulak (k1 L);
Enquanto (ry £ cap)

Atribuir acéulak ao comutador i;

L=LE{k};
Cap=cap - ri;
Gerar aleatoriamente um novo indice de céula k,
(kT L);

Fim_Enquanto

Fim_Para (j)
Fim_Para (i)
Fim_Enquanto

Uma coluna s corresponde as atribuicdes de tarefas a um comutador | representada
como um vetor, conforme estabelecido em (3.68)-(3.71). O subproblema gerador de
colunas é o problema dado em (3.73)-(3.75), onde p; sdo as variaveis duais associadas
as restrigdes (3.69). A dificuldade neste caso estd no fato dos m subproblemas serem
problemas da mochila com fungdo-objetivo ndo linear. No entanto, para um

determinado k, denominando zjj, =XyXkj € levando em conta as equacOes de

linearizacdo consideradas por Merchant e Sengupta (1995), pode-se reescrever cada um

dos m subproblemas (3.73)-(3.75) como:

Min g[(cki + ghij)‘ tpi IXki - g g-hijzijk (4.5)
i=1 j=1 i=1j=1
sujeito &
Zij - Xk £0 (4.6)
Zijk - Xij £0 (4.7)
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Zijk - Xkj - ij 3-1 (48)

n
é li X ki £ bk (49)
i=1

X1 {08 "ilN (4.10)

As seguintes heuristicas foram consideradas para a solucéo dos subproblemas a cada
iteracéo do algoritmo de GC:

- Heuristica Sub: que consiste no procedimento que resolve separadamente os m
subproblemas dados por (4.5)-(4.10) usando o software CPLEX. Deve-se
observar que, como os subproblemas sdo resolvidos separadamente, ao final
pode haver células atribuidas a mais de um comutador e mesmo células ndo

atribuidas a comutador algum.

- Heuristica LSH: uma adaptacdo do procedimento Local Search Heuristic
proposto por Menon e Gupta (2004), que consiste em resolver, separadamente,

cada subproblemak por meio do seguinte algoritmo:

1) Ordenar as células em ordem crescente dos valores (Cyj - t pj), ondet €

o multiplicador lagrangeano/surrogate;

2) Alocar as células a0 comutador K, segundo a ordenagdo, enquanto isso

for possivel, considerando a capacidade by, do comutador;

3) Para as células ndo atribuidas tentar a atribuicdo de menor custo ainda

possivel, respeitando as restri¢des de capacidade dos comutadores.

- Heuristica GSH: uma adaptacdo do procedimento Global Search Heuristic
proposto por Menon e Gupta (2004), que consiste em resolver todos os m

subproblemas por meio do seguinte algoritmo:
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1) Ordenar as células em ordem crescente segundo os valores de

(cki - tpj), ondet € o multiplicedor lagrangeano/surrogate;

2) Sga {01, on*m} a ordenacdo dos pares (i, k) de indices das n cdlulas

atribuidas aos m comutadores,
3) Paraj =1, .., n*m faca
a Sgaoj =(i, k);

b. Alocar acdlulai ao comutador k, caso a cdlulai ainda ndo esteja
atribuida a comutador algum e a capacidade do comutador k ndo

sga violada;

4) Para as céulas ndo atribuidas, tentar a atribuicdo de menor custo ainda

possivel, respeitando as restricdes de capacidade dos comutadores.

Heuristica Ref: usada para encontrar solucdes viaveis melhores para o problema
original, com base nas atribuicdes obtidas pela reuristica Sub e pela solucdo de

referéncia. A heuristica Ref consiste nos seguintes passos:

1) Selecionar dentre as atribuicdes obtidas através da heuristica Sub,

aquelas em que uma célula esté atribuida a um Unico comutador;

2) Para cada célulai ainda ndo atribuida, atribui-laao comutador k ao qual
esta célula esta atribuida na solucéo de referéncia, caso isto seja possivel,
OuU sga, se a restricdo de capacidade do comutador k ndo for violada
Caso contrario, procurar atribuir a célula i a um comutador com

capacidade para recebé-la ao menor custo possivel;

3) Redlizar trocas entre as n células e os m comutadores considerando o

melhor ganho para a fungéo-objetivo do problema original.
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4) Substituir a solucéo de referéncia pela solucéo obtida, caso esta solucéo

sgjaviavel e melhor do que a solucéo de referéncia atual.

Apbs resolver os subproblemas, as colunas candidatas aentrar no problema- mestre
restrito sdo obtidas calculando-se o0 custo reduzido de cada coluna s da solugcdo dos m

subproblemas, ou sgja, calculando-se:

n
Crs=Cs- a Pjds - Mk (4.11)
i=1
onde cg € 0 custo da coluna s dado por (3.72). Se crg < 0, ent&o a coluna s é adicionada
a0 problema-mestre restrito. No caso da heuristica Ref, se as colunas obtidas
proporcionarem uma melhora na solugdo de referéncia, entdo todas as colunas séo

adicionadas ao problema- mestre restrito, independentemente de seus custos reduzidos.

O método de GC proposto para 0 PAACC foi implementado utilizando trés estratégias

de resolucéo para os subproblemas:

- Edtratégia LG: acadaiteragdo, os m subproblemas sdo resolvidos utilizando-se a
heuristica LSH. Caso o valor da solucdo obtida pelo CPLEX para o problema

mestre restrito ndo se altere, utiliza-se também a heuristica GSH;

- Estratégia GSR: acada iteracdo, os m subproblemas sdo resolvidos utilizando-se
as heuristicas GSH, Sub e Ref;

- Estratégia GLR: a cada iteracdo, os m subproblemas sdo resolvidos utilizando-
se as heuristicas GSH, LSH e Ref.

Em cada uma destas estratégias, todas as colunas obtidas pelas heuristicas sdo

aproveitadas, segundo o critério de custo reduzido negativo estabelecido em (4.11).

Os algoritmos de GC resultantes destas estratégias adotam os seguintes critérios de

parada:
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- A solugdo do problemamestre restrito € menor ou igual a solugdo 6tima do
problema obtida pelo CPLEX para a formulagdo (2.46)-(2.51), substituindo-se a
restricdo (2.49) pelasrestrigdes de linearizagdo (2.52)-(2.55);

- A solucdo do problema-mestre restrito ndo se altera por um nimero determinado
de iteragcbes (MAXREPEAT). Nos testes computacionais realizados considerou
se MAXREPEAT = 10;

- Nenhuma nova coluna é acrescentada ao problema- mestre restrito.

4.4  Resultados Computacionais do M étodo de GC para o PAACC

O agoritmo de GC proposto para 0 PAACC foi implementado na linguagem C e
executado em um microcomputador Pentium Il com 1.1 GHz e 512 MB de RAM. Foi

utilizada a versdo 7.5 do software CPLEX.

Para o experimento computacional foram consideradas as mesmas instancias testadas
por Menon e Gupta (2004). Para estas instancias, 0 numero de comutadores variade 2 a

5 e 0s problemas estdo classificados segundo 0 nimero de células nas seguintes em:

- Pequenos. o nimero de células varia de 15 a 60;
- Médios: o nimero de células variade 75 a 150; e

- Grandes: 0 niUmero de células variade 175 a 250.

Nestes testes realizados ndo se buscou o melhor multiplicador lagrangeano/surrogate. O
valor do parametro t foi estabelecido inicialmente em 0.50 e, a cada iteracdo, este valor

foi incrementado de 0.01 até atingir o valor 1.00, quando entdo é mantido inalterado.

Os resultados obtidos, para cada uma das estratégias LG, GSR e GL R, estéo disponiveis
nas Tabelas 4.10 a4.18. Nestas tabelas:

- néo numero de células;
- méo nimero de comutadores;

- Soluc é o valor da solucdo étima do problema calculada pelo CPLEX;
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- Tempo é o tempo gasto pelo CPLEX para determinar Soluc;

- Iter €0 numero de iteragdes do algoritmo de GC;

- FCols é o nimero final de colunas do problema- mestre restrito;

- LCpx éo limite de relaxagdo linear obtido para o problema- mestre restrito;

- GapC é o desvio percentua do limite de relaxacéo linear obtido em relacéo a
solucdo 6tima do problema, ou sgja, GapC = 100* (Soluc — LCpx)/Soluc;

- Viavel é o valor damelhor solucdo viavel encontrada;

- GapV € o desvio percentual da melhor solucéo viavel encontrada em relacdo a
solucdo 6tima do problema, ou sgja, GapV = 100* (Soluc — Viavel)/Soluc;

- Cpu €0 tempo gasto no método de GC, em segundos.

Nestas tabelas sGo mostrados os resultados obtidos com o agoritmo proposto (que
utiliza a relaxagdo lagrangeanalsurrogate), para cada uma das estratégias de resolucdo
dos subproblemas geradores de colunas e, entre colchetes, os resultados obtidos
fixando-set = 1, que corresponde ao método tradicional de GC utilizando a relaxacdo

lagrangeana.

Nas tabelas a seguir, o simbolo (*) indica que o software CPLEX ndo foi capaz de
determinar a solucdo Otima do problema devido a limitagbes de memoria
Conseqglientemente, para estes problemas, o simbolo também indica que os desvios

percentuais ndo puderam ser cal culados.
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TABELA 4.10 - Problemas Pequenos (Estratégia LG)

n m Soluc Tempo Iter | FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
1 5 130,911 0,000 130,911 0,000 0,00

15 2 | 130,911 0,25
[1] [5] | [130,911] | [0,000] | [130,911] | [0,000] | [0,00]
1 6 124,624 0,000 124,624 0,000 0,00

3 | 124,624 0,95
[1] [71 | [124,624] | [0,000] | [124,624] | [0,000] | [0,00]
11 48 101,523 -0,684 101,523 -0,684 0,01

4 | 100,833 1,60
[11] [56] | [101,523] | [-0,684] | [101,523] | [-0,684] | [0,01]
1 13 103,895 0,000 103,895 0,000 0,00

5 | 103,895 6,69
[1] [13] | [103,895] | [0,000] | [103,895] | [0,000] | [0,00]
18 35 328,766 -0,148 | 328,766 -0,148 0,02

30 | 2 | 328,281 3,42
[14] | [28] | [329,642] | [-0,415] | [329,642] | [-0,415] | [0,00]
12 57 346,228 -0,199 346,228 -0,199 0,01

3 | 345,539 0,90
[12] [54] | [346,228] | [-0,199] | [346,228] | [-0,199] | [0,01]
11 64 287,819 -0,638 | 287,819 -0,638 0,01

4 | 285,995 21,33
[11] [64] | [287,819] | [-0,638] | [287,819] | [-0,638] | [0,01]
11 73 247,463 -0,706 | 247,463 -0,706 0,00

5 | 245,727 23,56
[11] | [76] | [247.463] | [-0,706] | [247,463] | [-0,706] | [0,02]
11 35 944,538 -0,416 944,537 -0,416 0,00

45 | 2 | 940,623 3,02
[11] [35] | [944,538] | [-0,416] | [944,537] | [-0,416] | [0,02]
11 48 547,907 -0,333 | 547,907 -0,333 0,02

3 | 546,088 10,56
[11] [48] | [547,907] | [-0,333 | [547,907] | [-0,333] | [0,01]
1 9 507,574 0,000 507,574 0,000 0,00

4 | 507,574 16,18
[1] [9] | [507,547] | [0,005] | [507,574] | [0,000] | [0,00]
11 77 431,461 -0,820 431,461 -0,820 0,01

5 | 427,953 54,92
[11] | [82] | [431,461] | [-0,820] | [431,461] | [-0,820] | [0,01]
5 13 921,914 0,000 921,914 0,000 0,00

60 2 | 921,914 1,82
[4] [13] | [921,914] | [0,000] | [921,914] | [0,000] | [0,01]
1 8 707,702 0,000 707,702 0,000 0,00

3 | 707,702 64,73
[1] [8] | [707,702] | [0,000] | [707,702] | [0,000] | [0,00]
11 66 737,123 -1,104 737,122 -1,104 0,03

4 | 729,071 | 130,96
[11] | [671 | [737.123] | [-1,104] | [737,122] | [-1,104] | [0,03]
11 86 696,933 -0,320 | 696,933 -0,320 0,03

5 | 694,712 87,71
[20] | [146] | [696,579] | [-0,269] | [696,579] | [-0,269] | [0,09]
o 8 40 -0,336 -0,336 0,01

Média 26,79
[8] [44] [-0,349] [-0,349] | [0,01]
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TABELA 4.11 - Problemas Médios (Estratégia LG)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
28 74 1537,972 | -0,019 | 1537,973 | -0,019 0,06

75 2 |1537,676 3,79
[20] [54] |[1537,972]| [-0,019] | [1537,973]| [-0,019] [ [0,04]
11 49 996,463 -0,105 | 996,465 -0,105 0,03

3 | 995417 6,05
[17] | [72] | [996,217] | [-0,080] | [996,219] | [-0,081] | [0,04]
11 60 1401,868 | -0,671 | 1401,867 | -0,671 0,02

4 11392,520| 160,30
[11] [62] |[1401,868]| [-0,671] | [1401,867]| [-0,671] [ [0,02]
11 88 963,740 -0,869 | 963,740 -0,869 0,04

5 | 955,439 | 194,81
[11] [77] | [963,740] | [-0,869] | [963,740] | [-0,869] [ [0,03]
1 5 1736,038 | 0,000 | 1736,038 | 0,000 0,00

100 2 |[1736,039( 6,26
[1] [5] |[1736,038]| [0,000] | [1736,038]| [0,000] | [0,00]
3 19 1383,437 0,000 1383,437 0,000 0,01

3 |1383,437| 21,27
[3] [19] |[1383,437]| [0,000] |[1383,437]| [0,000] [ [0,01]
11 66 1443,100 | -0,284 | 1443,101 | -0,284 0,05

4 [1439,013| 37,29
[11] [63] |[1443,100]| [-0,284] | [1443,101]| [-0,284] [ [0,04]
11 81 1429,930 | -0,463 | 1429,930 | -0,463 0,06

5 [1423,345| 626,16
[11] | [85] |[1429,930]] [-0,463] | [1429,930] | [-0,463] | [0,06]
2 7 2914,480 0,000 | 2914,479 0,000 0,01

125| 2 |2914,480| 10,88
[2] [7] |[2914,480]| [0,000] | [2914,479]| [0,000] | [0,00]
11 47 2159,022 | -0,022 | 2159,024 | -0,022 0,05

3 |2158,554| 69,93
[11] [47] |[2159,022]| [-0,022] | [2159,024]| [-0,022] [ [0,05]
11 65 2948,561 | -0,210 | 2948,563 | -0,210 0,07

4 12942,379| 92,59
[11] | [66] |[2948,561]] [-0,210] | [2948,563] | [-0,210] | [0,07]
11 78 1947,032 | -0,255 | 1947,034 | -0,255 0,08

5 11942,076| 201,56
[11] | [84] |[1947,032]| [-0,255] | [1947,034]| [-0,255] | [0,08]
20 60 4008,008 | -0,025 | 4008,010 | -0,025 0,14

150 2 |4007,003( 24,96
[11] [35] |[4008,157]| [-0,029] | [4008,159] | [-0,029] [ [0,06]
11 50 3226,146 | -0,002 | 3226,146 | -0,002 0,08

3 [3226,089| 202,19
[11] | [46] |[3226,146]] [-0,002] | [3226,146]| [-0,002] | [0,08]
11 64 2735,005 | -0,342 | 2735,007 | -0,342 0,09

4 |[2725,686( 281,03
[11] | [65] |[2735,005]| [-0,342] | [2735,007]| [-0,342] | [0,09]
11 83 3118,016 | -0,107 | 3118,017 | -0,108 0,11

5 |3114,668| 1310,38
[11] [83] |[3118,016]| [-0,107] | [3118,017]| [-0,108] [ [0,11]
o 11 56 -0,211 -0,211 0,06

Média 203,09
[10] | [54] [-0,210] [-0,210] | [0,05]
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TABELA 4.12 - Problemas Grandes (Estratégia LG)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
3 10 5122,586 | 0,000 | 5122,581 | 0,000 0,02

175 2 |5122,587( 24,64
[3] [10] |[5122,586]| [0,000] |[5122,581]| [0,000] [ [0,02]
11 47 4817,158 | -0,407 | 4817,157 | -0,406 0,10

3 |4797,655| 325,96
[11] | [47] |[4817,158]| [-0,407] | [4817,157]| [-0,406] | [0,10]
11 64 3184,612 | -0,224 | 3184,613 | -0,224 0,09

4 |3177,499( 113,06
[11] [66] |[3184,612] | [-0,224] | [3184,613]| [-0,224] [ [0,12]
11 86 2496,733 | -0,223 | 2496,736 | -0,223 0,14

5 12491,188| 115,69
[11] [82] |[[2496,733]| [-0,223] | [2496,736] | [-0,223] | [0,14]
1 5 5782,848 | 0,000 | 5782,845 [ 0,000 0,01

200( 2 |5782,849| 47,58
[1] [5] |[5782,848]| [0,000] | [5782,845]| [0,000] | [0,01]
18 75 4372,585 | -0,033 | 4372,582 | -0,033 0,23

3 |4371,127| 159,83
[15] [65] |[4372,569]| [-0,033] | [4372,564]| [-0,033] [ [0,17]
14 90 4398,204 | -0,101 | 4398,200 | -0,101 0,20

4 [4393,758| 344,11
[17] | [109] | [4396,733] | [-0,068] | [4397,065] | [-0,075] [ [0,27]
22 152 | 3768,467 | -0,001 | 3768,468 | -0,001 0,39

5 [3768,432| 342,59
[27] | [176] | [3768,485] | [-0,001] | [3768,517] | [-0,002] | [0,48]
11 30 6553,666 | -0,194 | 6553,667 | -0,194 0,13

225( 2 |6541,007| 56,39
[11] | [29] |[6553,666]] [-0,194] | [6553,667]| [-0,194] | [0,11]
19 85 4966,277 | -0,189 | 4966,285 | -0,190 0,29

3 14956,891| 190,77
[15] [70] |[4963,207]| [-0,127] | [4963,213]| [-0,128] [ [0,21]
11 68 5311,296 | -0,178 | 5311,296 | -0,178 0,18

4 |5301,878| 546,67
[11] | [65] |[5311,296]] [-0,178] | [5311,296] | [-0,178] | [0,18]
11 81 5298,592 | -0,352 | 5298,593 | -0,352 0,22

5 [5280,003| 828,93
[11] | [80] |[5298,592]| [-0,352] | [5298,593]| [-0,352] | [0,22]
15 38 8077,204 | -0,018 | 8077,210 | -0,018 0,21

250( 2 |8075,777| 101,07
[15] [35] |[8077,204] | [-0,018] | [8077,210]| [-0,018] [ [0,20]
11 48 8617,537 | -0,052 | 8617,512 | -0,052 0,18

3 [8613,041| 447,09
[11] | [48] |[8617,537]]| [-0,052] | [8617,512]| [-0,052] | [0,16]
11 66 5847,674 | -0,225 | 5847,661 | -0,225 0,21

4 |5834,561| 1269,79
[11] | [68] |[5847,674]| [-0,225] | [5847,661]| [-0,225] | [0,22]
5 “ “ 11 87 4667,162 * 4667,166 * 0,26
[11] [89] |[4667,162] [N [4667,166] [ [0,27]
o 12 65 -0,146 -0,146 0,18

Média 327,61
[12] | [65] [-0,140] [-0,141] | [0,18]
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TABELA 4.13 - Problemas Pequeros (Estratégia GSR)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
1 8 130,911 0,000 130,911 0,000 0,02

15 2 130,911 0,25
[1] [8] [130,911] | [0,000] | [130,911] | [0,000] | [0,02]
1 8 124,624 0,000 124,624 0,000 0,04

3 | 124,624 0,95
[1] [8] | [124,624] | [0,000] | [124,624] | [0,000] | [0,03]
7 51 98,217 2,594 100,833 0,000 0,37

4 | 100,833 1,60
[11] | [65] [98,217] | [2,594] | [101,238] | [-0,402] | [0,76]
1 15 103,895 0,000 103,895 0,000 0,06

5 103,895 6,69
[1] [16] | [103,895] | [0,000] | [103,895] | [0,000] [ [0,06]
11 46 328,281 0,000 328,281 0,000 0,43

30 | 2 | 328,281 3,42
[8] | [34] | [328,281] | [0,000] | [328,281] | [0,000] | [0,34]
2 17 345,539 0,000 345,539 0,000 0,11

3 | 345,539 0,90
[2] [17] | [345,539] | [0,000] | [345,539] | [0,000] [ [0,12]
11 77 287,819 | -0,638 | 287,819 | -0,638 0,91

4 285,995 21,33
[11] | [78] | [287,819] | [-0,638] | [287,819] | [-0,638] [ [1,37]
12 99 246,429 -0,286 246,429 -0,286 2,04

5 245,727 23,56
[12] | [103] | [246,429] | [-0,286] | [246,429] | [-0,286] | [1,76]
11 46 944,538 -0,416 944,537 -0,416 0,63

45 | 2 | 940,623 3,02
[11] | [46] | [944,538] | [-0,416] | [944,537] | [-0,416] [ [0,63]
11 80 547,907 -0,333 547,907 -0,333 1,04

3 | 546,088 10,56
[11] | [82] | [547,907] | [-0,333] | [547,907] | [-0,333] [ [1,09]
1 11 507,574 0,000 507,574 0,000 0,13

4 | 507,574 16,18
[1] | [11] | [507,547] | [0,005] | [507,574] | [0,000] | [0,13]
13 116 430,535 -0,603 430,535 -0,603 2,98

5 | 427,953 | 54,92
[13] | [108] | [430,535] | [-0,603] | [430,535] | [-0,603] | [2,69]
2 11 921,914 0,000 921,914 0,000 0,16

60 2 921,914 1,82
[2] [11] | [921,914] | [0,000] | [921,914] | [0,000] [ [0,23]
1 10 707,702 0,000 707,702 0,000 0,13

3 707,702 64,73
[1] | [10] | [707,702] | [0,000] | [707,702] | [0,000] | [0,12]
12 98 736,970 -1,083 736,970 -1,083 2,30

4 729,071 | 130,96
[12] | [99] | [736,970] | [-1,083] | [736,970] | [-1,083] | [2,33]
7 77 694,712 0,000 694,712 0,000 2,93

5 694,712 87,71
[7] [77] | [696,066] | [-0,195] | [696,066] | [-0,195] [ [15,11]
o 7 48 -0,048 -0,210 0,89

Média 26,79
[7]1 | [48] [-0,060] [-0,247] | [1.67]
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TABELA 4.14 - Problemas Médios (Estratégia GSR)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
4 21 1537,675 | 0,000 | 1537,675 | 0,000 0,68

75 2 |1537,676 3,79
[4] [21] |[1537,675]| [0,000] |[1537,675]| [0,000] [ [0,47]
3 26 995,417 0,000 995,418 0,000 1,09

3 | 995,417 6,05
[12] | [61] | [995,663] | [-0,025] | [995,664] | [-0,025] | [2,99]
13 88 1400,581 | -0,579 | 1400,581 | -0,579 4,61

4 11392,520| 160,30
[13] | [89] |[1400,581]| [-0,579] | [1400,581]| [-0,579] | [4.20]
12 110 962,827 | -0,773 | 962,828 | -0,773 5,94

5 | 955,439 | 194,81
[12] | [114] | [962,827] | [-0,773] | [962,828] | [-0,773] | [6,06]
1 6 1736,038 | 0,000 | 1736,038 | 0,000 0,18

100 2 |[1736,039( 6,26
[1] [6] |[1736,038]| [0,000] | [1736,038]| [0,000] | [0,24]
3 23 1383,437 0,000 1383,437 0,000 1,36

3 |1383,437| 21,27
[3] [23] |[1383,437]| [0,000] |[1383,437]| [0,000] | [1,46]
12 104 | 1442,919 | -0,271 | 1442,920 | -0,272 7,51

4 [1439,013| 37,29
[12] | [103] | [1442,919]| [-0,271] | [1442,920]| [-0,272] | [7,30]
11 128 | 1429,930 | -0,463 | 1429,930 | -0,463 9,40

5 [1423,345| 626,16
[11] | [122] | [1429,930] | [-0,463] | [1429,930] | [-0,463] | [11,28]
2 11 2914,480 0,000 | 2914,479 0,000 0,94

125| 2 |2914,480| 10,88
[2] [11] |[2914,480]| [0,000] |[2914,479]| [0,000] [ [1,07]
2 15 2158,553 0,000 | 2158,556 0,000 1,41

3 |2158,554| 69,93
[2] [15] |[2158,553]| [0,000] | [2158,556]| [0,000] [ [1,44]
16 125 | 2943,083 | -0,024 | 2943,085 | -0,024 | 21,51

4 12942,379| 92,59
[17] | [132] | [2943,083] | [-0,024] | [2943,085] | [-0,024] | [23,26]
14 123 1944,877 | -0,144 | 1944,923 | -0,147 32,83

5 [1942,076| 201,56
[13] | [119] | [1944,877] | [-0,144] | [1944,878]| [-0,144] | [28,90]
3 15 4007,003 | 0,000 | 4007,005 | 0,000 2,09

150 2 |4007,003( 24,96
[3] [15] |[4007,003]| [0,000] |[4007,005]| [0,000] [ [2,03]
11 74 3226,146 | -0,002 | 3226,146 | -0,002 | 12,99

3 [3226,089| 202,19
[11] | [72] |[3226,146]] [-0,002] | [3226,146]| [-0,002] | [13,08]
11 85 2735,005 | -0,342 | 2735,007 | -0,342 18,40

4 |2725,686| 281,03
[11] | [84] |[2735,005]| [-0,342] | [2735,007]| [-0,342] | [17.82]
14 153 | 3117,019 | -0,075 | 3117,020 | -0,076 44,30

5 |3114,668| 1310,38
[14] | [149] | [3117,019] | [-0,075] | [3117,020] | [-0,076] | [46,33]
. 8 69 -0,167 -0,167 | 10,33

Média 203,09
[9] [71] [-0,169] [-0,169] | [10,50]
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TABELA 4.15 - Problemas Grandes (Estratégia GSR)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
2 10 5122,586 | 0,000 | 5122,581 | 0,000 1,82

175 2 |5122,587( 24,64
[2] [9] [[5122,586]| [0,000] |[5122,581]| [0,000] | [2,01]
11 73 4817,158 | -0,407 | 4817,157 | -0,406 13,79

3 |4797,655| 325,96
[11] | [74] |[4817,158]| [-0,407] | [4817,157]| [-0,406] | [14,54]
12 101 | 3184,308 | -0,214 | 3184,309 | -0,214 38,89

4 |3177,499( 113,06
[12] [93] |[3184,308] | [-0,214] | [3184,309] | [-0,214] | [39,13]
13 105 | 2496,527 | -0,214 | 2496,530 | -0,214 82,10

5 12491,188| 115,69
[13] | [111] | [2496,527]]| [-0,214] | [2496,530] | [-0,214] | [82,99]
1 5 5782,848 | 0,000 | 5782,845 [ 0,000 1,36

200( 2 |5782,849| 47,58
[1] [5] |[5782,848]| [0,000] | [5782,845]| [0,000] | [1,64]
13 68 4371,269 | -0,003 | 4371,265 | -0,003 40,55

3 |4371,127| 159,83
[13] [73] |[4371,269]| [-0,003] | [4371,265] | [-0,003] | [40,21]
19 155 | 4394,182 | -0,010 | 4394,180 | -0,010 | 104,85

4 [4393,758| 344,11
[19] | [159] | [4394,182] | [-0,010] | [4394,180] | [-0,010] [ [103,94]
6 67 3768,432 | 0,000 | 3768,433 | 0,000 57,17

5 [3768,432| 342,59
[14] | [111] | [3768,450]| [0,000] |[3768,451]| [-0,001] | [132,43]
11 35 6553,666 | -0,194 | 6553,667 | -0,194 14,85

225( 2 |6541,007| 56,39
[11] | [35] |[6553,666]| [-0,194] | [6553,667]| [-0,194] | [13,84]
5 40 4956,891 | 0,000 | 4956,895 | 0,000 21,72

3 14956,891| 190,77
[7] [48] |[4956,891]| [0,000] | [4956,895]| [0,000] | [29,73]
11 89 5311,296 | -0,178 | 5311,296 | -0,178 | 56,83

4 |5301,878| 546,67
[11] | [90] |[5311,296]] [-0,178] | [5311,296]| [-0,178] | [55,91]
12 107 | 5298,484 | -0,350 | 5298,486 | -0,350 | 115,67

5 [5280,003| 828,93
[12] | [107] | [5298,484] | [-0,350] | [5298,486] | [-0,350] | [115,29]
5 23 8075,775 | 0,000 | 8075,782 | 0,000 11,20

250( 2 |8075,777| 101,07
[14] [51] |[8075,792]| [0,000] |[8075,800]| [0,000] | [34,67]
12 60 8616,596 | -0,041 | 8616,571 | -0,041 | 56,36

3 [8613,041| 447,09
[12] | [60] |[8616,596]] [-0,041] |[8616,571]| [-0,041] | [56,97]
12 97 5847,340 | -0,219 | 5847,328 | -0,219 85,27

4 |5834,561| 1269,79
[12] | [94] |[5847,340]| [-0,219] | [5847,328]| [-0,219] | [80,85]
5 “ “ 12 110 | 4666,176 * 4666,179 * 205,29
[12] | [109] | [4666,176] [N [4666,179] [ [205,84]
o 10 72 -0,122 -0,122 | 56,73

Média 327,61
[11] | [77] [-0,122] [-0,122] | [63,12]
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TABELA 4.16 - Problemas Pequenos (Estratégia GLR)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
1 7 130,911 0,000 130,911 0,000 0,00

15 2 130,911 0,25
[1] [5] [130,911] | [0,000] | [130,911] | [0,000] | [0,00]
1 7 124,624 0,000 124,624 0,000 0,00

3 | 124,624 0,95
[1] | [12] | [124,624] | [0,000] | [149,838] |[-20,232]| [0,00]
9 49 99,414 1,407 101,238 -0,402 0,01

4 | 100,833 1,60
[71 | [54] | [100,715] | [0,117] | [101,238] | [-0,402] | [0,01]
1 15 103,895 0,000 103,895 0,000 0,00

5 103,895 6,69
[1] [20] | [103,895] | [0,000] | [107,126] | [-3,110] [ [0,00]
13 36 329,642 -0,415 | 329,642 -0,415 0,03

30 | 2 | 328,281 3,42
[13] | [32] | [329,642] | [-0,415] | [329,642] | [-0,415] | [0,04]
3 22 345,539 0,000 345,539 0,000 0,02

3 | 345,539 0,90
[3] [22] | [345,539] | [0,000] | [345,539] | [0,000] [ [0,02]
14 94 286,077 -0,029 | 286,077 -0,029 0,12

4 | 285,995 21,33
[13] [95] | [286,077] | [-0,029] | [286,077] | [-0,029] [ [0,11]
13 112 246,429 -0,286 246,429 -0,286 0,18

5 | 245,727 23,56
[11] | [108] | [247,463] | [-0,706] | [250,030] | [-1,751] | [0,14]
11 46 944,538 -0,416 944,537 -0,416 0,06

45 | 2 | 940,623 3,02
[11] [56] | [944,538] | [-0,416] | [944,537] | [-0,416] [ [0,08]
11 69 547,907 -0,333 | 547,907 -0,333 0,13

3 | 546,088 10,56
[11] [68] | [547,907] | [-0,333] | [587,588] | [-7,600] [ [0,13]
1 11 507,574 0,000 507,574 0,000 0,02

4 | 507,574 16,18
[1] | [13] | [507,547] | [0,005] | [533,417] | [-5,091] | [0,02]
19 140 430,607 -0,620 430,607 -0,620 0,81

5 | 427,953 54,92
[11] | [108] | [431,461] | [-0,820] | [465,350] | [-8,739] | [0,46]
7 27 921,914 0,000 921,914 0,000 0,11

60 2 1921914 1,82
[4] [16] | [921,914] | [0,000] | [921,914] | [0,000] [ [0,06]
1 10 707,702 0,000 707,702 0,000 0,03

3 | 707,702 64,73
[1] | [11] | [707,702] | [0,000] | [726,079] | [2,597]| [0,02]
12 100 736,970 -1,083 734,385 -0,729 0,62

4 | 729,071 | 130,96
[30] | [224] | [735,456] | [-0,876] | [735,485] | [-0,880] | [1,84]
22 179 696,255 -0,222 | 696,255 -0,222 2,84

5 | 694,712 87,71
[11] | [227] | [696,933] | [-0,320] | [700,437] | [-0,824] [ [1,35]
o 9 58 -0,125 -0,216 0,31

Média 26,79
[8] [61] [-0,237] [-3,255] | [0,27]
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TABELA 4.17 - Problemas Médios (Estratégia GLR)

n m Soluc Tempo Iter [ FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
4 20 1537,675 | 0,000 | 1537,675 | 0,000 0,11
75 2 |1537,676 3,79
[5] [24] |[1537,675]| [0,000] |[1537,675]| [0,000] [ [0,28]
3 23 995,417 0,000 995,418 0,000 0,36
3 | 995,417 6,05
[5] | [40] | [995,416] | [0,000] | [995,417] | [0,000] | [0,39]
18 130 | 1400,581 | -0,579 | 1400,581 | -0,579 2,05
4 11392,520| 160,30
[11] | [86] |[1401,868]| [-0,671] | [1434,440]| [-3,010] | [1,07]
30 292 958,836 -0,356 | 958,836 -0,356 8,33
5 | 955,439 | 194,81
[21] | [221] | [959,135] | [-0,387] | [959,135] | [-0,387] | [5,22]
1 6 1736,038 | 0,000 | 1736,038 | 0,000 0,17
100 2 |[1736,039( 6,26
[1] [6] |[1736,038]| [0,000] | [1736,038]| [0,000] | [0,07]
3 23 1383,437 0,000 1383,437 0,000 0,68
3 |1383,437| 21,27
[3] [23] |[1383,437]| [0,000] |[1383,437]| [0,000] [ [0,95]
14 123 1442,919 | -0,271 | 1442,920 | -0,272 4,00
4 [1439,013| 37,29
[11] [88] |[1443,100]| [-0,284] | [1448,912]| [-0,688] [ [4,88]
11 114 | 1429,930 | -0,463 | 1429,930 | -0,463 7,33
5 [1423,345| 626,16
[11] | [106] | [1429,930] | [-0,463] | [1450,727]| [-1,924] | [7.79]
2 9 2914,480 0,000 | 2914,479 0,000 0,42
125| 2 |2914,480| 10,88
[2] [8] |[[2914,480]| [0,000] | [2914,479]| [0,000] | [0,24]
3 20 2158,553 | 0,000 | 2158,556 | 0,000 1,15
3 |2158,554| 69,93
[11] [73] |[2159,022]| [-0,022] | [2226,232] | [-3,135] [ [5,36]
27 213 | 2943,083 | -0,024 | 2943,085 | -0,024 | 24,46
4 12942,379| 92,59
[11] | [86] |[2948,561]] [-0,210] | [2957,979]| [-0,530] | [11,23]
29 253 1944,877 | -0,144 | 1944,878 | -0,144 49,19
5 11942,076| 201,56
[11] | [123] | [1947,032] | [-0,255] | [1991,157]| [-2,527] | [18.,37]
11 47 4007,003 | 0,000 | 4007,003 | 0,000 4,10
150 2 |4007,003( 24,96
[12] [57] |[4007,003]| [0,000] |[4007,003]| [0,000] [ [3,91]
11 62 3226,146 | -0,002 | 3226,146 | -0,002 9,14
3 [3226,089| 202,19
[11] | [68] |[3226,146]] [-0,002] | [3353,236] | [-3,941] | [9,36]
11 90 2735,005 | -0,342 | 2735,007 | -0,342 14,13
4 |2725,686( 281,03
[11] | [101] | [2735,005] | [-0,342] | [2744,278] | [-0,682] | [16,06]
15 168 | 3117,019 | -0,075 | 3117,020 | -0,076 34,53
5 |3114,668| 1310,38
[11] | [120] | [3118,016] | [-0,107] | [3196,399] | [-2,624] | [24,83]
. 12 100 -0,141 -0,141 10,01
Média 203,09
91 | 771 [-0,171] [-1,216] | [6,88]
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TABELA 4.18 - Problemas Grandes (Estratégia GLR)

n m Soluc Tempo Iter | FCols LCpx GapC Viavel GapV Cpu
3 13 5122,586 | 0,000 | 5122,581 | 0,000 1,42

175 2 |5122,587| 24,64
[3] [16] | [5122,586]| [0,000] |[5122,586]| [0,000] | [2,02]
11 61 4817,158 | -0,407 | 4817,157 | -0,406 12,58

3 |4797,655| 325,96
[11] | [65] | [4817,158]| [-0,407] | [5377,756] |[-12,091]| [11,74]
14 111 | 3184,308 | -0,214 | 3184,309 | -0,214 38,00

4 |3177,499( 113,06
[11] | [96] | [3184,612]| [-0,224] | [3256,503] | [-2,486] | [30,53]
11 109 | 2496,733 | -0,223 | 2496,736 | -0,223 | 56,31

5 [2491,188| 115,69
[26] | [241] | [2496,527]| [-0,214] | [2496,530] | [-0,214] | [131,25]
1 5 5782,848 | 0,000 | 5782,845 | 0,000 0,71

200 2 [5782,849( 47,58
[1] [8] | [5782,848]| [0,000] | [5783,101]| [-0,004] | [0,70]
14 75 4371,269 | -0,003 | 4371,265 | -0,003 30,30

3 |4371,127| 159,83
[15] [84] | [4371,936]| [-0,019] [ [4371,932]| [-0,018] | [33,65]
23 207 | 4393,760 | 0,000 | 4393,754 | 0,000 98,94

4 [4393,758| 344,11
[27] | [223] | [4394,182]| [-0,010] | [4394,180] | [-0,010] | [115,80]
7 75 3768,432 | 0,000 | 3768,433 | 0,000 55,12

5 |3768,432| 342,59
[10] | [97] | [3768,432]| [0,000] |[3768,433]| [0,000] | [76,53]
11 43 6553,666 | -0,194 | 6553,667 | -0,194 12,44

225( 2 [6541,007| 56,39
[11] [40] | [6553,666]| [-0,194] | [6686,105] | [-2,218] | [12,82]
5 40 4956,891 | 0,000 | 4956,895 | 0,000 16,41

3 [4956,891| 190,77
[7] [53] | [4956,891]| [0,000] [[4956,895]| [0,000] | [21,26]
11 88 5311,296 | -0,178 | 5311,296 | -0,178 | 61,01

4 |5301,878| 546,67
[11] | [87] | [5311,296]| [-0,178] | [5554,696] | [-4,768] | [61,73]
11 93 5298,592 | -0,352 | 5298,593 | -0,352 | 101,37

5 |5280,003| 828,93
[11] | [107] | [5298,592]| [-0,352] | [5746,169] | [-8,829] | [105,44]
12 44 8075,775 | 0,000 | 8075,782 | 0,000 18,66

250( 2 |8075,777| 101,07
[12] [47] | [8075,775]| [0,000] |[8075,782]| [0,000] | [19,81]
15 77 8616,596 | -0,041 | 8616,571 | -0,041 59,48

3 |8613,041| 447,09
[11] | [77] | [8617,537]| [-0,052] | [8652,519] | [-0,458] | [44,06]
11 79 5847,674 | -0,225 | 5847,661 | -0,225 82,43

4 |5834,561| 1269,79
[11] | [92] | [5847,674]| [-0,225] | [6662,019] |[-14,182]| [64,84]
5 “ 0 11 116 | 4667,162 * 4667,166 * 163,70
[11] | [101] | [4667,162] [N [4668,354] [ [170,37]
o 11 77 -0,122 -0,122 | 50,56

Média 327,61
[12] | [90] [-0,125] [-3,019] | [56,41]
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Consideradas as trés estratégias de resolucdo dos subproblemas e os valores médios
apresentados nas Tabelas 4.10 a 4.18, pode-se constatar que os algoritmos de Geracao
de Colunas propostos para 0 PAACC sdo bem mais rapidos do que o CPLEX e que a
versdo do agoritmo que utiliza a relaxacéo lagrangeana/surrogate, no que se refere aos
indicadores. nimero de iteragdes, niumero fina de colunas do problema- mestre restrito,
desvio percentual da solucdo de relaxacdo linear em relacdo a solugdo 6tima do
problema e tempo computacional, apresenta resultados semelhantes aos obtidos pela
versao do algoritmo que utiliza a relaxacdo lagrangeana tradicional, ainda que, em geral,
ligeiramente melhores, como mostraa TABELA 4.19. No entanto, pode-se perceber que
a qualidade (medida pelo indicador GapV) da melhor solucdo vidvel encontrada pelo
algoritmo que utiliza a relaxagdo lagrangeana/surrogate € bem superior do que a

encontrada pela outra versdo do agoritmo.

TABELA 4.19 - Vaores Médios Gerais de Indicadores

Tempo Iter FCols GapC GapV Cpu
9,78 65,00 -0,16 -0,19 14,34
185,83
[9,56] [65,22] [-0,18] [-0,97] [15,45]

Na comparagdo entre as trés estratégias de resolucdo dos subproblemas, a estratégia LG
€ muito superior as outras duas em relacéo ao tempo computacional, embora a qualidade
das solucdes relaxada (medida pelo GapC) e viavel (medida pelo GapV) sgja melhor
para aestratégia GSR, como mostraa TABELA 4.20.

TABELA 4.20 - Comparagéo de Estratégias de Resolugdo de Subproblemas

Estratégia| Iter FCols GapC GapV Cpu

G 10,33 53,67 -0,23 -0,23 0,08
[10,00] [54,33] [-0,23] [-0,23] [0,08]

8,33 63,00 -0,11 -0,17 22,65

GSR

[9,00] [65,33] [-0,12] [-0,18] [25,10]

GLR 10,67 78,33 -0,13 -0,16 20,29
[9,67] [76,00] [-0,18] [-2,50] [21,19]
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45 O Algoritmo de Branch-and-Price para o PGA

I mplementou-se também, neste trabalho, um algoritmo para 0 método B& P descrito na
Secéo 3.10, visando obter solucbes exatas para 0 PGA. Este algoritmo consiste dos

seguintes passos:

msv = valor da primeira solucéo vidvel encontrada para o problema (3.46)-(3.49)
pelo software CPLEX, conforme estabelecido em (4.1);

lista={ problema-mestre restrito inicial };
Enquanto Lista ? A, fazer:

RecuperarProblema( rbusca );

Estabel ecerColunasUtel 5();

z = ResolverProblemaM estre();

Estabel ecerLimiteDePoda();

Se (z < msv) entdo:

Resol verProblemal nteiro();

Fim_Se;

Se (ndo existe possibilidade de poda) entéo:
DeterminarRamificagdo( i, j );
pe = RamificarPelaEsquerda( i, j );
IncluirNaLista( rbusca, pe);
pd = RamificarPelaDireita( i, j );

IncluirNaLista( rbusca, pd );
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Fim Se;
Fim_Enquanto.

O agoritmo utiliza a varidvel msv para armazenar o valor da melhor solugéo viével

encontrada. Inicialmente, esta variavel armazena o valor da primeira solugdo inteira
obtida pelo CPLEX para o problema (3.46)-(3.49). As colunas referentes a esta primeira
solucdo inteira compdem (juntamente com as colunas artificiais) o problema- mestre
restrito inicial, conforme estabelecido na Seg¢do 4.1. O algoritmo utiliza uma lista de
problemas ativos. Inicialmente, para a raiz da arvore de busca, essa lista contém apenas
0 problema- mestre restrito inicia. O algoritmo implementado considera esta lista como
uma pilha (uma estrutura de dados do tipo LIFO - Last In First Out) ou como uma fila
(uma estrutura de dados do tipo FIFO - First In First Out), o0 que permite ao algoritmo
comportar-se como uma busca em profundidade (se a lista for uma pilha) ou como uma
busca em largura (se a lista for uma fila). O par@metro rbusca, utilizado nos
procedimentos RecuperarProblema e IncluirNaL ista, define o regime de busca desgjado.

Nos testes realizados considerou se a busca em profundidade.

O procedimento RecuperarProblema recupera o proximo elemento da lista de

problemas ativos, removendo-o dalista

O procedimento Estabelecer ColunasUteis verifica se as colunas do problema- mestre
restrito se aplicam ou ndo ao problema a ser resolvido, tendo em vista as fixacOes de
varidvels feitas pelas ramificagdes da arvore. Iniciadmente, ou sgja, para o né raiz da

arvore, este procedimento considera como Uteis todas as colunas do problema- mestre
restrito. Cada coluna do problema- mestre corresponde a uma variavel de decisdo yik )

[0, 1], onde i T M €& um indice de agente e k T K; € um indice do conjunto de
possibilidades de atribuicéo de tarefas ao agente i. O CPLEX estabelece, inicialmente,
para cada variavel yL , 0 limite inferior fixado em O e o limite superior fixado em 1. Na

construcdo da érvore, os ramos da esguerda correspondem a fixacdo de uma variével

Xjj =1 e os ramos da direita correspondem a fixacao de uma variavel x;; =0, onde i
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corresponde a um indice de agente e j um indice de tarefa. Assim, fazer Xjj =1 na

formulacdo original, corresponde a estabelecer que a tarefa j deve ser atribuida ao
agente i e ndo pode ser atribuida a um outro agente i’ ? i. Isto, na formulagdo do
problema- mestre, corresponde a considerar como Uteis apenas as colunas onde a tarefa |
aparece atribuida ao agente i e as colunas referentes aos agentes i’ ? i para as quais a
tarefa | ndo aparece atribuida. Da mesma forma, no ramo da direita, sdo consideradas
Uteis as colunas onde a tarefa j ndo aparece atribuida a0 agente i. Assim, no

procedimento EstabelecerColunasUteis, uma coluna que ndo se aplica ao problema é

“excluida” do problema-mestre atribuindo-se ao limite superior da variavel yL

correspondente a essa coluna o valor zero.

O procedimento Resolver ProblemaMestre corresponde ao algoritmo de Geragdo de
Colunas. Para 0 né raiz da arvore, este algoritmo é como o descrito na Secdo 4.1. Para
0s demais nés da arvore, este procedimento precisa considerar restricbes adicionais
devidas as ramificacOes ja realizadas. Assim, este procedimento chama, em primeiro
lugar, o procedimento EstabelecerColunasUtels, que verifica se as colunas do problema-
mestre se aplicam ou ndo ao problema a ser resolvido. Apés resolver o problema- mestre
com as colunas Gteis, o procedimento ResolverProblemaMestre gera novas colunas
resolvendo m problemas da mochila. A cada iteragdo deste procedimento utiliza-se um
valor adequado para o multiplicador lagrangeano/surrogate t. O melhor valor de t
obtido apenas na primeira iteracdo do procedimento ResolverProblemaMestre para cada
no da arvore. Para isto, emprega-se 0 algoritmo de busca proposto por Senne e Lorena
(2000), descrito na Secdo 3.6. Nas demais iteracles, o valor do pardmetro t cresce aum
passo conveniente até atingir o valor 1. Nos testes computacionais realizados fixouse 0

numero de passos (Np) necessarios para que o valor do parametro t atinjao valor 1. Com

isto, o valor do passo a ser usado sera calculado como: (1 - tg)/np, onde tj

corresponde ao valor do multiplicador obtido na iteracdo inicial pelo algoritmo de
busca. Por exemplo, considerando ty = 0.6 e np =5, o valor do passo a ser usado nas

demais iteracfes serd dado por: (1 — 0.6)/5 = 0.08. Neste caso, 0 multiplicador t inicia
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com o valor 0.6 e é incrementado em 0.08 a cada iteragdo, até atingir o valor 1. A partir

dai, o multiplicador t € mantido inalterado nas demais iteracoes.

O procedimento EstabelecerLimiteDePoda verifica a possibilidade de poda para o né
atual da arvore. O limite de poda de cada problema € estabelecido pelo o limite inferior

(Ljns ) obtido resolvendo-se o problemadual lagrangeano/surrogate Havera poda do nd

daarvorese L ® (msv- 1).

O procedimento Resolver Problemalnteiro considera o problema-mestre final,

resultante da aplicacéo do procedimento ResolverProblemaMestre como um problema
inteiro, ou sgja, considera yL T {0,1}, e utiliza o software CPLEX para determinar uma

solugdo. Por razfes préticas, considera-se apenas a primeira solucdo inteira encontrada
pelo CPLEX. Esta solucdo pode ndo ser vdlida para o problema origina, pois pode
incluir alguma coluna artificial. De qualquer forma, sgja a solucéo inteira obtida pelo
CPLEX vdida ou ndo, esta solucdo obtida é passada para o procedimento
AplicarHeuristicaPrimal que, por meio de trocas, tenta viabilizar e melhorar o valor

davariavel msv, correspondente a solucdo viavel atual.

O procedimento Deter minar Ramificacéo determina os valores dos indices i e j para os
guais deve ocorrer a ramificacdo da arvore de busca, conforme discutido na Secéo 3.8.
A ramificagdo ocorre quando existe pelo menos uma variavel yL fracion&ria. Neste

caso, 0 procedimento escolhe a coluna paraaqual avariavel y| sgjao mais proximo de

0.5 e que tenha um custo favoravel. Para o algoritmo implementado, escolhe-se a
variavel yi( que tiver o menor valor de @ ‘yik - 0.#%*100+Cij g. Uma vez escolhida

a coluna, ou sgja, o indice do agente i, determina-se o indice da tarefaj parao qual o

valor de Xj; devera ser fixado. Optou-se por escolher o indice j da primeira tarefa desta

coluna que ndo viole as fixagdes de variaveis ja estabelecidas anteriormente na arvore.

A ramificagdo da arvore pela esquerda corresponde a fixacdo xjj = 1 e a ramificagdo

peladireita, afixacdo Xj = 0.
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Os procedimentos Ramificar PelaEsquerda e Ramificar PelaDir eita consideram o par
(agente i, tarefa j) determinado pelo procedimento DeterminarRamificacdo e

providenciam as ramificacfes correspondentes da arvore de busca.

O procedimento IncluirNaLista leva em conta o parametro rbusca e um problema
correspondente a um ramo esgquerdo ou direito da &rvore e inclui este problema na lista
de problemas ativos. A inclusdo na lista correspondera a uma operacdo empilhamento
ou a uma operacdo de enfileiramento, dependendo de se o pardmetro rbusca
corresponder a busca em profundidade ou a busca em largura, respectivamente.

4.6  Resultados Computacionais do Método B& P para o PGA

O algoritmo de B&P proposto para o PGA foi implementado na linguagem Ce os
resultados computacionais foram obtidos em um computador Pentium 4 com 3 GHz,
512 MB de RAM, utilizando-se averséo 7.5 do software CPLEX.

Implementou-se um procedimento de remocéo de colunas que é aplicado quando o
problema- mestre restrito excede 40000 colunas. Neste caso, removemse as 10000
piores colunas (com maiores custos reduzidos). Para os experimentos computacionais
foram consideradas as insténcias das classes A, B, C, D e E da OR-Library. Os
resultados est&o mostrados nas Tabelas 4.21 a 4.25. Nestas tabelas:

- méo ndmero de agentes;

- néonumero de tarefas;

- Sol éasolucdo 6tima ou melhor conhecida para o problema;

- SEnc éasolucdo encontrada pelo algoritmo proposto;

- NEnNc é o né da arvore em que a solucéo SEnc foi encontrada;
- TEnc é o tempo para encontrar a solucéo SEnc;

- TamArv éototal de nos visitados na érvore

123



- TOtimo é o tempo total para provar o 6timo, em segundos e

- np é o nimero de passos fixados para 0 multiplicador lagrangeano/surrogate

atingir ovalor 1.

Nestas tabelas sG0 mostrados os resultados obtidos com o agoritmo proposto (que
utiliza a relaxagdo lagrangeana/surrogate) e, entre colchetes, os resultados obtidos
fixando-se t = 1. Nestas tabelas, o simbolo (*) significa que o agoritmo excedeu o

limite méximo de tempo de execucdo, estabel ecido em 18000 segundos.

TABELA 4.21 - Instancias da Classe A

m n Sol SEnc NEnc TEnc TamArv TOtimo np
5 | 100 | 1698 [12388] [i] [1;3‘2] [1] [11;12] 6
10 | 100 | 1360 | 500 0 Laa B nag | °
20 | 100 | 1158 [11288] [1] [8:‘7‘;] [1] [8:‘7‘;] 10
5 | 200 | 3235 [gggg] [1] [23;821 [1] [;g:gg] 6
10 | 200 | 2623 [52533] [1] [gzg?’] [1] [gzggl 7
20 | 200 | 2339 | (2330 0 oo a R
Médias [i] [g:%] [i] [g:i;]
TABELA 4.22 - Instancias da Classe B
m n Sol SEnc NEnc TEnc TamArv | TOtimo np
o Lo o | o | || o |
10 | 100 | 1407 [12877] [i] [8:;51 [i] [8,';524 5
20 | 100 | 1166 [ﬁgg] [i] [8;;‘81 [1] [8,';18] !
5 |20 3wz | B | gea oo | men | g | 2
10 | 200 | 2827 [532277] [g;] ﬁ%,’gg] [?i] [523,’§§] 8
20 | 200 | 2339 [gggg] [é] [g,’é;] [ﬁ] [g,'gcz)] 2
Médias [471?] [21332,'%?] [1%12] [28332]
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TABELA 4.23 - Instancias daClasse C

m n Sol SEnc NEnc TEnc TamArv TOtimo np
5 | 100 | 1031 [iggll] [i] [iﬁg] [521 [3421:%2] 7
10 | 100 | 1402 | 12822] [i;] [}S 5221 [2% [;g :ﬁ] :
20 | 100 | 1243 [gﬁ] [;I] [i’%g] [éI] [2’,' %31 4
5 | 200 | 3456 [:3”25566] [37‘; [2586%6,'702:]3 [g% [gggg :gg] 7
10 | 200 | 2806 éggg [%;] [276%111’ ,7023] [3353] [é 116, g;] 4
20 | 200 | 2391 égg 11] [ig] [gg:zg] [ig] [gg:gg] 9
Médias [ 15250] [gﬁ’;i] [ 18787] [iggg ?g]
TABELA 4.24 - Instancias da Classe D
m n Sol SEnc NEnc TEnc TamArv TOtimo np
5 |100) 6353 | foaen | qeon | ssarce) | feon | psorss | °
10 1100 | 6347 | an | Gion | peovaa) | [eses] | pastes) | O
-
20 | 100 | 6185 [gigg] [17177892] [iégsgi] [géigg] [8] ’
Médias Sou 299095 T 200487
[5050] [3490,22] [12346] [2924,82]
TABELA 4.25 - Instancias da Classe E
m n Sol SEnc NEnc TEnc TamArv TOtimo np
5 | 100 | 12681 [igggh [351 : 157%%%] [i%] [ggi’g?] 7
10 (100 | 11577 | 0270 |y | aead sy | pazog | ©
20 | 100 | 8436 [22366] [11277] [5%2%] [18331] [ég ﬁ] >
5 | 200 | 24930 [giggg] [17329] [gggiég] [Sg] [322128882] 4
10 | 200 | 23307 [gggg;] [ggg] [32535 gg] [SI;] [gg%jg% 4
20 |20 | 2230 | 2278 | S| 8% | B | MBS
Médias [1%10] [31‘23;33] [gg] [5353338]
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Como é possivel notar pelos valores nédios mostrados nas Tabelas 4.21 a 4.25, o
algoritmo que utiliza a relaxacdo lagrangeanalsurrogate é sempre superior ao agoritmo
que utiliza a relaxagdo lagrangeana tradicional. Os ganhos médios em relacdo a
abordagem tradicional, consideradas as cinco classes, sGo mostrados na TABELA 4.26.

TABELA 4.26 - Ganhos Médios em Relacdo a Abordagem Tradicional

NEnc TEnc TamArv TOtimo

33,15% | 20,73% | 22,97% | 14,34%

O algoritmo proposto, contudo, apresentou alguns problemas. Para o problema com 5
agentes e 200 tarefas da classe B, por exemplo, ambas as versdes do algoritmo ndo
conseguiu provar a otimalidade da solugdo dentro do limite de tempo estabelecido, e
para a versdo que utiliza a relaxacdo lagrangeana/surrogate, nem mesmo a solucéo
Otima pdde ser encontrada dentro deste limite de tempo. O mesmo ocorreu para o

problema com 20 agentes e 100 tarefas da classe D.

Pode-se notar claramente pelos resultados mostrados nas Tabelas 4.21 a 4.25 que quanto
maior o numero de tarefas, mais dificil € o problema. Mas, fixado o nimero de tarefas, a
complexidade do problema é inversamente proporcional a0 nimero de agentes. Isto
pode ser observado para os problemas das classes A, B, C e E. Os problemas da classe
D, no entanto, sdo muito dificels e isto se deve ao custo de atribuir tarefas aos agentes
ser inversamente proporcional aos recursos requeridos por estas atribui¢des. Assim, 0s
problemas mais dificeis sdo as instancias de 20 tarefas da classe D. Estas insténcias
ndo foram resolvidas pelo algoritmo proposto, pois exigiriam um tempo de execucéo

bem maior do que o limite estabelecido.

Observando os resultados apresentados neste capitulo, pode-se constatar que 0 uso da
relaxacdo lagrangeana/surrogate em métodos de Geracdo de Colunas e,
conseguientemente, em métodos B&P, para & problemas de atribuicdo considerados,

parece ser interessante pois, de um modo geral, produz colunas mais produtivas e leva
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os agoritmos a exigirem menor tempo computacional, quando comparados com 0s

métodos tradicionais.
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CAPITULO 5
CONSIDERACOESFINAIS

Este trabalho discutiu e propbs métodos de solucdo de dois problemas dificeis de
atribuicéo: o Problema Generalizado de Atribuicéo (PGA), um dos mais representativos
problemas de Otimizagdo Combinatéria e para 0 qual existem muitos trabalhos
publicados na literatura, e o Problema de Atribuicdo de Antenas Celulares a
Comutadores (PAACC), um problema mais recente e ainda relativamente pouco
estudado. Tanto para o PGA como para o PAACC, foram propostos métodos de
Geracdo de Colunas para a solucdo aproximada do problema. O trabalho propbs
também um método Branch-and-Price para a solucdo exata do PGA. Os métodos
propostos utilizam a relaxacdo |agrangeanal/surrogate que, como para outros problemas
estudados anteriormente (Narciso, 1998; Lorena e Senne, 2004; Senne et al., 2005),

demonstrou sua superioridade em relacdo a relaxacdo lagrangeana tradicional.

O método de Geracdo de Colunas proposto para 0 PGA foi testado para problemas com
até 40 agentes e 400 tarefas. Para os problemas das classes A, B, C e D da OR-Library
pode-se fazer uma comparagdo dos resultados obtidos pelo método proposto com os
resultados obtidos por Narciso (1998). A TABELA 5.1 apresenta os valores médios

para:

- Méodo corresponde a0 método utilizado, onde GC é o método de Geracédo de

Colunas proposto, e (Lt*SGAPI )a (Lt*SGAPI )b € (Lt*SGAPI )c Sa0 0s
métodos propostos por Narciso (1998), que utilizam otimizacdo por

subgradientes e relaxacéo lagrangeana/surrogate;
- Iter corresponde ao nimero de iteracoes;

- Gap corresponde aos desvios percentuais, que no caso do método proposto é

Sol - LCpxl
I

calculado como: Gap =100* , onde Sol e LCpx sdo conforme

estabel ecidos na Secdo 4.2, e no caso dos métodos propostos por Narciso (1998)
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Sol - LB

é calculado como: Gap =100* , onde LB € o melhor limite inferior

obtido para o problema;

- Cpu é o tempo computacional, em segundos, que para o método GC foi obtido
em um microcomputador Pentium IIl e para os outros métodos foi obtido em
uma estacao Sun SPARC 5.

TABELA 5.1 - Comparacéo de Resultados para o PGA

Método Iter Gap Cpu
GC 391,42 | 0,073 | 886,10
(LSGAP' ), | 14871 | 0,899 2,60

(L+SGAP' ), | 43371 | 1992 | 11583

(LSGAP! ), | 541,96 | 2643 | 27884

Nota-se pelos resultados da TABELA 5.1 que, embora os métodos baseados na
otimizagdo por subgradientes serem muito rdpidos, a qualidade da solugdo obtida pelo

método proposto é muito superior.

Os méodos de Geracdo de Colunas propostos para o PAACC foram testados para
problemas com até 5 agentes e 250 tarefas. A TABELA 5.2 apresenta valores medios
considerados todos os problemas e compara os resultados obtidos pelos métodos
propostos neste trabalho com os resultados apresentados por Menon e Gupta (2004).
Neste tabela:

- Méodo corresponde a0 método utilizado, onde GC/LG, GC/GSR e GC/GLR
s80 0s métodos de Geracdo de Colunas propostos, usando as estratégias LG,
GSR e GLR, respectivamente, e MG € o método de Menon e Gupta (2004);

130



- Gap corresponde aos desvios percentuais, que no caso dos métodos propostos €
LCpx - Viave

caculado como: Gagp =100*
Viave

‘, onde LCpx e Viaved sdo

conforme estabelecidos na Secdo 4.4, e no caso do método MG é calculado
_ UB- LB . . s
como: Gap =100* —5 | onde UB € o vaor da melhor solugéo viavel

obtidae LB é o valor obtido pela relaxacdo linear do problema;
- Cpu é o tempo computacional, em segundos.

TABELA 5.2 - Comparagdo de Resultados parao PAACC

Método Gap Cpu
GC/ILG 0,23 0,08
GC/GSR 0,17 22,65
GCI/GLR 0,16 20,29

MG 0,89 0,26

Embora esta comparag&o ndo possa ser considerada perfeita, pois os valores de Gap sdo
calculados de forma diferente e os valores de Cpu foram obtidos em ambientes
computacionais distintos (microcomputador Pentium Il com 1.1 GHz e 512 MB de
RAM e software CPLEX versdo 7.5, para os métodos propostos, e microcomputador
Pentium 4 2.4 GHz e software LINDO, para o método MG), os valores da TABELA 5.2
apresentam alguma evidéncia sobre 0 desempenho dos métodos propostos,
demonstrando que a utilizacdo da relaxagdo lagrangeana/surrogate € vantgosa em
métodos de GC para o PAACC.

O fato dos subproblemas para 0 PAACC serem problemas da mochila com funcéo-
objetivo ndo-linear dificulta a obtencdo de colunas factiveis para o problema- mestre
restrito, tornando necessario 0 uso de heuristicas. A obtencdo de uma boa heuristica

pararesolver estes subproblemas continua sendo um grande desafio.
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O método de B& P proposto para o PGA foi testado para problemas com até 20 agentes
e 200 tarefas. Para os problemas das classes C, D e E da OR-Library, cs resultados
obtidos podem ser comparados com os obtidos por Nauss (2003), que utiliza cortes e
otimizacdo por subgradientes. A TABELA 5.3 apresenta os valores para a solucéo
encontrada (SEnc), o tempo computacional, em segundos, para encontrar esta solugéo
(TEnc) e o tempo computacional, em segundos, necessario para confirmar a
otimalidade da solug&o (TOtimo), para 0 método proposto neste trabalho (B& P) e para
0 método proposto por Nauss (B&B). O algoritmo B&P foi executado em um
computador Pentium IV 3GHz e o agoritmo B&B foi executado em um computador
Pentium 11 300MHz.

TABELA 5.3 - Comparacéo de Resultados de Algoritmos Exatos para o PGA

B&P B&B
Classe | m | n [SOtimo| SEnc TEnc | TOtimo | SEnc TEnc | TOtimo
5 1100 1931 1931 1,4 32,1 1931 0,3 7,1
10 (100 1402 1402 10,6 16,2 1402 15,5 33,2
c 20 1100 1243 1243 3,1 3,1 1243 39,7 69,5
5 1200| 3456 3456 2836,0 4850,2 3456 36,4 45,8
10 |200| 2806 2806 791,7 1241,1 2806 631,1 1081,0
20 (200 2391 2391 40,8 40,8 2392 926,0 -

5 [100| 6353 6353 | 2783,6 | 3142,3 6353 170,7 1747
D 10 (100 | 6347 6347 1946,7 | 2282,9 6349 1023,7 -

20 (100 | 6185 6188 | 3186,2 - 6196 2122,9 -
5 [100| 12681 | 12681 58,1 284,0 12681 44,8 46,1
10 [100| 11577 | 11577 46,0 103,6 11577 58,3 125,4
E 20 [100 | 8436 8436 9,6 29,5 8436 1660,5 | 1770,1
5 [200| 24930 | 24930 | 6386,1 | 12013,8 | 24930 61,5 69,5
10 [200) 23307 | 23307 | 2324,1 [ 5051,9 | 23307 357,6 990,2
20 [200 | 22379 | 22379 55,6 94,9 22379 988,2 1126,0
Médias 1365,3 | 2084,7 542,5 461,6

Os resultados da TABELA 5.3 mostram que o algoritmo proposto por Nauss (2003)
consegue obter e confirmar a otimalidade das solucdes mais rapidamente do que o
algoritmo proposto. No entanto, o algoritmo proposto foi capaz de encontrar a solucéo
otima para 14 dos 15 problemas considerados na TABELA 5.3, a0 passo que O
algoritmo B&B obteve a solucdo Gtima apenas para 12 destes problemas, dentro do
limite de tempo estabelecido (3600 segundos).
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Resultados ainda melhores para os problemas das classes C, D e E da OR-Library séo

apresentados por Pigatti (2003), também utilizando cortes.

A utilizacdo da relaxagcdo lagrangeana/surrogate nos métodos de Geracdo de Colunas
para o PGA e parao PAACC propostos sdo contribuicdes inéditas deste trabalho. Como
conseguéncia dos estudos que resultaram neste trabalho, publico-se um artigo na
Revista Pesquisa Operacional, Edicéo Especial: 60 anos do Professor Nelson Maculan
(Lorena et al., 2003) com as contribuicbes apresentadas no Capitulo 3. Um outro
trabalho derivado dos estudos realizados foi apresentado no XXIV Encontro Nacional
de Engenharia de Producdo (Senne et al., 2004), recebendo o prémio de melhor poster

da érea de Pesquisa Operacional.

Este trabalho pode ser complementado com outros estudos. A seguir, sugerem-se alguns

tOpicos para pesquisas futuras.

Investigar novas formas de obtencdo do conjunto inicial de colunas e da
influéncia da utilizagdo do melhor multiplicador lagrangeano/surrogate para a

geracao de novas colunas em métodos de GC para o PGA e PAACC.

- Explorar a utilizagdo de cortes para aumentar a eficiéncia dos algoritmos

propostos para o PGA.

- Desenvolver um algoritmo eficiente para obter solugdes factiveis para os
problemas da mochila n&o linear que se apresentam como subproblemas do
método de GC parao PAACC.

- Determinar um bom limitante inferior para o0 método de GC para o0 PAACC, de
modo a possibilitar o desenvolvimento de um algoritmo B&P para este

problema.

- Desenvolvimento de algoritmo Branch-and-Cut-and-Price para solugdo exata do
PGA e PAACC.
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APENDICE A
GERACAO DE PROBLEMAS TESTES PARA O PAACC

Este apéndice apresenta como foram gerados os problemas testes para o PAACC, com a
finalidade de comparar os algoritmos propostos com os ja existentes na literatura. Sao
discutidos a seguir os modelos simuladores de PAACC propostos por Merchant e
Sengupta (1995) e por Quintero e Pierre (2003).

A.1  Problemas Testesde Merchant e Sengupta

Na construcéo dos problemas testes, Merchant e Sengupta (1995) consideram que as
céulas tém formatos hexagonais e de mesmas dimensdes. Cada célula tem uma antena
em seu centro geométrico e algumas delas tém comutadores alocados em seu centro. A
distribuicdo de comutadores é uniforme e gerada aleatoriamente. Se dois ou mais
comutadores estdo muito proximos, rejeita-se a atribuico e gerase uma nova
distribuicdo. O custo de cabeamento é proporcional a distancia geométrica entre a

antena e o comutador.

A taxa de chamadas originarias de cada célula apresenta distribuicdo Gamma com
média 1 e coeficiente 0,25. Os tempos de duracdo de uma chamada de dentro de uma
célula foram gerados pela distribuicdo Exponencial com média 1. Se uma célula tem k
vizinhos, entdo divide-se o intervalo (0,1) em k+1 subintervalos selecionando k
nimeros aeatérios de uma distribuicdo uniforme entre 0 e 1. O comprimento do ¢
interval o representa a probabilidade de handoff de uma célulae seu i® vizinho (i = 1, ...,
K).

Considera-se a rede de Jackson para encontrar um conjunto consistente de handoffs e
volume de chamadas, onde as células sdo nos servidores em nimero infinito, a origem
das chamadas se comportatal como a chegada de usuérios, a probabilidade de handoff é
a probabilidade de transicdo de nés, e o tempo de holding das chamadas em cada célula

tem média de servico necessario para um cliente em um no correspondente.
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Foram dados comprimentos das filas, que trandadam em um volume de chamada ( i)
para celulares e a taxa de clientes movendo entre células, que fazem as taxas de handoff
proporcionais a hj. Assumiu-se que as capacidades dos comutadores sdo iguais,

baseados na capacidade maxima entre 10 e 50%.
A.2 Problemas Testes de Quintero e Pierre

Quintero e Pierre (2003) também consideram que as células sdo0 arranjadas em uma
grade hexagonal de comprimentos e larguras quase iguais. As antenas estdo localizadas
no centro das células e distribuidas igualmente na grade. Contudo, quando duas ou mais
antenas estdo proximas, o arranjo de antenas é rejeitado e um novo arranjo € escolhido.
O custo de cabeamento entre uma célula e um comutador € proporcional a distancia que
os separa. O coeficiente de proporcionalidade € tomado como sendo igual a uma
unidade. A taxa de chamadas | ; da célulai segue uma distribuicdo Gamma de média e
variancia igua a uma unidade. A duracdo das chamadas dentro das células sdo

distribuidas de acordo com uma distribuicdo exponencial de paréametro igual a 1.

Se uma célula j tem k vizinhos, o intervalo [0,1] € dividido em k+1 subintervalos
escolhendo k nimeros aeatdrios distribuidos igualmente entre 0 e 1. No fim de cada
periodo de servico na célulaj, achamada seria transferida para o i-ésimo vizinho (i = 1,

..., K) com uma probabilidade de handoff igual ao comprimento do i-ésimo intervalo.

Para encontrar o volume de chamadas e a uma taxa coerente de handoff, considera-se
gue um sistema de filas do modelo M/M/1 formando uma rede de Jackson. As taxas de

chegadas a; nas células sdo obtidas resolvendo o seguinte sistema:

a-gqar =, comi=1 ..n (A.1)

Se a taxa de chegadas a; é maior que a taxa de servico, a distribuicdo € rejeitada e

escolhida novamente. A taxa de handoff hy; € dada por:

144



Todos os comutadores tém a mesma capacidade M, cal culada como segue:

__54, Kog | (A.3)
me 100@.

onde K é uniformemente escolhido entre 10 e 50, 0 que assegura um excesso global de

10 a 50% da capacidade dos comutadores comparado ao volume de chamadas da célula.
A.3 A Distribuicdo Gamma

A distribuicdo Gamma aparece em muitas aplicagdes de simulagdo. Diz-se que x tem

uma distribuicdo Gamma com parametros a e b, denotando-se por ¢ = Gamma(a, b)

a

b
Gla)

algbx x>0, e zero, parax £ 0.

com funcéo densidade dada por: p(x/a,b) =

Os parametros a e b sdo chamados, respectivamente, de forma e escala e séo ambos

positivos (a, b > 0). Além disso, E(x) =a/b e Var(x) = a/ b2

Quando a € um numero inteiro k a Gamma(k, B), onde B = 1/b, € a distribuicdo da
soma de k variaveis exponenciais com parametro B. E se U(1), ..., U(k) sdo variaveis

aleatdrias uniformes (0,1) independentes,

k
x =-B§ In(U,) tem distribuicio Gamma(k, B) (A.4)

i=1

No caso descrito em Merchant e Sengupta (1995), as chamadas séo geradas em cada
célula através de uma distribuico Gamma de média 1 e coeficiente de variagdo V =

0.25. Neste caso, tem-se que:

Ex)=1=a/b (A.5)

V =0.25=s/E(X), (A.6)

onde s € 0 desvio padréo, determinado por:
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s= Jva(x) = t;iz = Ta (A7)

Tem:se, entdo, 0 seguinte sistema de equagoes:

I 2 (A.8)
i % =0.25
15

ou sgja
%a:b
i Ja _a 0.05 (A.9)
1t b b

Efetuando os célculos, temrse quea = b = 16, que sdo os parametros de forma e escal a,

respectivamente. Assim, tem-se que B = 1/16 e x pode ser gerada por:

=-—3a In(u,) (A.10)
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