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Resumo

No atual andamento da industria, a eficiéncia do uso de matéria prima em industrias no geral
é imprescindivel. Buscando reduzir o descarte de material no corte unidimensional, foi proposto o
uso de algoritmos naturais que, mesmo possuindo um tempo de processamento mais alto, muitas

vezes conseguem resultados melhores que solugdes computacionais tradicionais.

Esta monografia apresenta um breve estudo sobre a computagdo natural e o problema de
empacotamento. Serdo abordados dois algoritmos principais: os Algoritmos Genéticos e o Simulated
Annealing. Estes seréo aplicados no resultado do algoritmo Best Fit Decreasing, com o objetivo de

otimizar esta solucao.

Palavras-chaves: Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing, Empacotamento,

Unidimensional, Computacéo Natural.






Abstract

Nowadays, at the economy, the efficiency of the resources using in the industries, is
indispensable. Trying to reduce the waste of material in the one-dimensional cutting, the use of
natural algorithms was proposed. Even with a bigger processing time, they usually have better

results than the traditional computing solutions.

This work shows a short study about the natural computing and the scaling problem. Two
main algorithms are going to be brought up: the Genetic Algorithms and the Simulated Annealing.

They are going to be applied in the result of Best Fit Decreasing, to optimize this solution.

Key-words: Genetic Algorithm, Simulated Annealing, One-directional Scaling, Natural

Computing.
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1 Introducao

A curiosidade humana sempre impulsionou a busca por melhores solucbes de diversos
problemas, levando o homem a tentar imitar a natureza para alcancar objetivos mais eficientes.
Entdo surgiu a computacao natural, onde a natureza tem grande influéncia no desenvolvimento de

NOVOS mecanismos computacionais.

Uma das areas da computacdo natural, tem como o objetivo desenvolver, a partir de
modelos naturais, solugdes para problemas os quais modelos computacionais tradicionais nao

foram suficientes.

A Inteligéncia Artificial, ao longo dos anos, vem sido massivamente estudada. Dentro de
Inteligéncia Artificial temos alguns algoritmos que merecem a nossa atengdo por, muitas vezes,
oferecerem resultados mais eficientes em relacdo a soluc@es tradicionais. Sdo eles os Algoritmos
Geneéticos (AG) e o Simulated Annealing (SA).

1.1 Justificativa

O algoritmo Best Fit Decreasing (BFD) é um algoritmo que serve para maximizar cortes
de tamanhos |; de barras de tamanho pré-definidos L > 1; resultando no minimo possivel de sobras.
Este algoritmo pode ser aplicado em reparticdes que vendem cortes de materiais para com isso

maximizar o lucro evitando perdas o maximo possivel.

1.2 Objetivos

A partir dos resultados do algoritmo BFD, queremos aplicar os algoritmos de computacéo
natural visando obter um melhor resultado que o BFD sozinho. Teremos entdo dois novos
algoritmos: o algoritmo BFD-SA e o algoritmo BFD-AG. A proposta é melhor entendida conforme

a Figura 1.1.
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Figura 1.1 - llustracdo do objetivo geral do trabalho

1.2.1 Objetivos especificos

a) Estudo e caracterizacdo dos Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing, presentes na
area da Inteligéncia Avrtificial;

b) Anélise e comparagdo dos resultados gerados pelos algoritmos citados neste texto, ou
seja, os algoritmos BFD, BFD-SA e BFD-AG.

1.3 Conteudo e organizacéo do trabalho

Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizadas bibliografias da grande area da
Computacdo Natural e, dentro da mesma, a Inteligéncia artificial, bem como modelos gerados

aleatoriamente pelos autores deste texto.

No Capitulo 2, é feita uma revisdo literaria para que o leitor desta monografia seja
introduzido aos conceitos utilizados no mesmo. Em suas sec¢des, este capitulo descreve brevemente

a computacdo natural, a pesquisa operacional, a inteligéncia artificial e o problema de
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empacotamento unidimensional e expde as caracteristicas dos algoritmos utilizados, os Algoritmos
Geneticos (GA), Simulated Annealing (SA) e Best Fit Decreasing (BFD).

No Capitulo 3, apresentamos o algoritmo usado para gerar os resultados iniciais. A seguir,
apresentamos as modificacOes feitas nos algoritmos naturais para que pudessem aplicados ao BFD

com o intuito otimizar os resultados.

Os resultados e a analise dos resultados apresentados pelos algoritmos tratados neste
trabalho sdo apresentados no Capitulo 4. Finalmente, no Capitulo 5, temos as considerages finais

e conclusao.
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2 Revisao Literaria

2.1 Computacao Natural

Neste capitulo serdo abordados conceitos e principais motivos para o surgimento da
computacdo natural. A secdo 2.1.1 apresenta um breve histérico sobre a computagdo natural, bem

COMo Seus conceitos e 0s uso da mesma neste trabalho.

2.1.1 Historico

Logo em seu inicio, a humanidade buscou na Natureza seu abrigo e seu alimento e,
rapidamente aprendeu a manipular os recursos oferecidos por ela. Assim, passou a observar e
estudar os padrdes fisicos, biologicos e quimicos.

Estudando os fenbmenos naturais, 0 homem potencializou a capacidade de manipular a
natureza. Paralelamente, percebeu que a mesma possui uma grande capacidade de resolver
problemas. Entdo esta entidade passa a ser enxergada como uma fonte de inspiracdo para o
desenvolvimento de sistemas e artefatos.

Entre os mais antigos exemplos de modelos de computacdo natural, temos o Autdmato
Celular, concebido por Ulam e von Neumann na década de 40. John von Neumann investigou o
uso deste modelo como uma estrutura para a compreensdo do comportamento de sistemas
complexos. (KALI E ROZENBERG, 2008).

Desde entéo, ideias baseadas em sistemas naturais vém sido utilizadas com muito sucesso
no desenvolvimento de ferramentas com o objetivo de solucionar problemas ndo necessariamente

otimizados e considerados dificeis e custosos.

2.1.2 Conceito

A terminologia Computagdo Natural vem sendo empregada na literatura para descrever

todos os sistemas construidos tendo como inspiracao ou a utilizacdo de mecanismos naturais ou

23
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bioldgicos para o processamento de informacdo (BALLARD, 1999; FLAKE, 2000; CASTRO &
VON ZUBEN, 2004).
Esta &rea na computacdo pode ser vista como uma versao computacional de processos de

andlise e sintese da natureza para o desenvolvimento de sistemas computacionais artificiais.

2.1.3 As trés areas da Computacdo Natural

De acordo com Castro e Von Zuben (2004), a area da Computacao Natural pode ser dividida
em trés subareas: Computacdo Inspirada na Natureza, Estudos sobre a Natureza através da

Computacdo e Computagdo com mecanismos naturais.

2.1.3.1 Computagéo Inspirada na Natureza

Esta subarea abrange as estratégias construidas ou inspiradas em mecanismos naturais. Por
exemplo, as redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999) e a Inteligéncia coletiva (BONABEAU et.
al. 1999; KENNEDY, 2001).

Vale destacar que o proprio raciocinio humano representa um mecanismo natural de
fundamental importancia. Entdo, a inteligéncia artificial simbdlica (RUSSELL & NORVIG, 2004)
e os sistemas nebulosos (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998), também podem ser inseridos no escopo
da computacéo natural.

Esta sera a area da computacdo natural estudada neste trabalho, mais especificamente os

Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing.

2.1.3.2 Estudos sobre a Natureza através da computacéo

De maneira oposta a computacdo inspirada na natureza, esta subérea tende a analisar
fendmenos naturais, através da computacdo. Como linha de atuagdo temos o estudo sobre a vida e
organismos artificiais (ADAMI, 1998; LANGTON, 1989; LEVY, 1993), e a geometria fractal
(MANDELBROT, 1982; PEITGEN et al., 1993).
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Esta subarea ndo € relevante para o entendimento deste trabalho, mas tem enorme

importancia no campo da computacgéo natural.

2.1.3.3 Computagdo com mecanismos naturais

Enfim, Castro e Von Zuben (2004) citam a computacdo com mecanismos naturais, a qual
trata de um paradigma onde mecanismos naturais, como o0 DNA, s&o utilizados como estruturas de
dados para o desenvolvimento de “computadores naturais”.

Por décadas vemos mecanismos computacionais que tem seu desenvolvimento baseado na
Lei de Moore que, em 1954, observou a existéncia de um crescimento exponencial na quantidade
de transistores que sdo colocados em um circuito integrado. De acordo com Moore, 0 nimero de
transistores em um chip tende a dobrar a cada par de anos ou ano e meio. Assim, até o final da
segunda década deste século, a tecnologia baseada no silicio tera atingido seu limite.

Neste momento, surgem as técnicas que fogem ao material silicio. Esses meios alternativos
possuem duas abordagens: as baseadas em biomoléculas e as baseadas em bits quanticos. Estas
abordagens tem como objetivo, revolucionar a computa¢do como um todo, mas ainda estdo em fase

inicial de desenvolvimento.

2.2 Pesquisa Operacional

A Pesquisa Operacional nasceu durante a Segunda Guerra Mundial, quando os aliados se
viram confrontados com problemas (de natureza logistica e de tatica e estratégia militar) de grande
dimenséo e complexidade (CAMPQS, 1998).

Segundo Medeiros (1998), pesquisa Operacional ¢ um metodo cientifico de tomada de
decisbes. Trata-se de um estudo voltado para a resolucdo de problemas reais, em gque se procura
trazer para o campo da tomada de decisdes (sobre a concepcéo, o planejamento ou a operacdo de
sistemas) a atitude e os métodos proprios de outras areas cientificas.

Dentro desta area, encontra-se a Otimizagdo Combinatoria que se baseia em estudos
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matematicos para encontrar um agrupamento 6timo de objetos. Em Otimizacdo Combinatoria
encontram-se varios algoritmos com desempenhos satisfatorios.

Para Vieira (1999), dentre os problemas cléssicos da Otimizacdo Combinatoria estdo o
Problema de Empacotamento (Bin-Packing-Problem) e o Problema de Cortes que foram
exaustivamente estudados por serem problemas de dificil resolucdo. Nesses problemas, a
possibilidade de existir algoritmos exatos que os resolvam em tempo de execucao razoavel € muito
pequena. Com isso, tornou-se comum o0 uso de algoritmos aproximados que buscam encontrar
solugdes muito proximas da 6tima em tempos de execucdo razoaveis, conhecidos como Metodos

Heuristicos.

2.2.1 Problema de Empacotamento

Problemas de Empacotamento (bin packing problem) constituem um grupo de problemas
de otimizacdo combinatoria que vém sendo intensamente estudados ha varias décadas, atraindo
tedricos e praticos de varias areas. O grande interesse de estudar essa area deve-se, principalmente,
a estrutura simples do problema, o que permite, além da exploracdo de diversas propriedades do
mesmo, a sua resolugdo como parte de problemas mais complexos. Do ponto de vista pratico, estes
problemas aparecem em diversas aplicacdes reais, incluindo, entre outros, carregamento de
veiculos (EILON e CHRISTOFIDES, 1971; GEHRING et al., 1990) e corte e empacotamento
(DYCKHOFF, 1990; MARQUES e ARENALES, 2007; HOTO et al., 2007).

2.2.2 Problema de Empacotamento Unidimensional

Neste trabalho abordaremos o problema de empacotamento unidimensional que consiste do
processo de cortar pecas maiores, disponiveis em estoque, para a producdo de pecas menores
(MARTELLO & TOTH, 1990). Estes problemas sdo aparentemente simples, com grande
aplicabilidade pratica, porém sdo problemas NP-dificeis. Dentre suas varias aplica¢fes praticas
podemos citar o corte de barras de aco e o de bobinas de papel.

Esse problema tem como objetivo reduzir o ndmero de barras usadas para o0
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acomodamento(corte) de uma lista de cortes predefinida, considerando apenas a dimens&o.
Podemos definir trés instancias do problema: a capacidade da barra completa, uma lista de
objetos e um namero de barras. Assim, o problema consiste em alocar os cortes no menor nimero
de barras possivel, sem que a capacidade méaxima das barras seja ultrapassado.
De acordo com Johnson (1979), este problema é NP-Completo, o que significa que é pouco
provavel que exista até mesmo um algoritmo de otimizacéo, para ele, em tempo pseudo-polinomial.
Neste trabalho, foi usado um Algoritmo Genético e o Simulated Annealing partindo de uma

solucéo considerada boa, resultante do algoritmo Best Fit Decreasing (BFD).

2.3 Algoritmos de Aproximacdao para o0 Problema de

Empacotamento Unidimensional (PEU)

Podemos dividir os algoritmos de aproximagdo para o Problema de Empacotamento

Unidimensional (PEU) em duas classes: on-line e off-line.

Os algoritmos on-line ndo possuem nenhuma alteragdo ou ordenagéo na lista inicial do

problema. Ja os algoritmos off-line, ordenam os itens na instancia inicial.

Nesta se¢édo serdo apresentados os algoritmos off-line e o Best Fit Decreasing, derivado
Best Fit. Apenas este ultimo sera utilizado neste trabalho, para gerar solucGes iniciais boas e, a

partir dai, otimiza-las com o Algoritmo Genético e o Simulated Annealing.

2.3.1 Algoritmo Best Fit (BF)

De acordo com Bernardi (2001), algoritmo Best Fit procura uma sublista L; tal que w(L;) +
W(pj) < C e w(L;) é 0o maximo entre as sublistas L; da particdo corrente, onde w(L;) € 0 espaco

ja ocupado da barra, w(p j) é 0 corte a ser inserido na barra e C é capacidade total da barra. Caso
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haja duas sublistas da particdo onde as duas condicdes sejam satisfeitas, é escolhida a sublista de

menor indice.
O algoritmo abaixo, retirado do artigo de Bernardi(2001), ilustra a execu¢do do modelo:

inicio do algoritmo
Part < &
Li«—
11
paraj < 1 até n faca
k<« 1
enquanto (w(Lk) + w(pj) > C) e (k <1i) faga
k<k+1
fim enquanto
sek >1
entio // Comeca a agrupar os itens em uma nova sublista
i«—i+1
Li«— &
Part < Part U Li
fim se
Li<—Li || pj
fim para

Part < Li
retorna Part
fim do algoritmo

2.3.2 Algoritmo Best Fit Decreasing (BFD)

O algoritmo BFD é derivado do algoritmo BF, com a diferenca que o BFD executa,
primeiramente uma ordenacdo decrescente na lista L antes de iniciar o empacotamento
propriamente dito (BERNARDI, 2001). Optamos pelo BFD, pois inserir cortes sem uma ordem de
tamanho geraria uma desvantagem considerando 0 nosso problema. E mais facil alocar um corte
pequeno em qualquer lugar do que um corte grande, por isso inserir pe¢as comecando das maiores

e partindo para as menores seria melhor e 0 BFD nos possibilita isso.
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O pseudocodigo abaixo, retirado do artigo de Bernardi(2001), descreve o funcionamento
deste algoritmo:
inicio do algoritmo
-Faz uma ordenacdo decrescente da lista L.
-Aplica o algoritmo BF a nova lista.

-Retorna a solugdo encontrada
fim do algoritmo

2.4 Algoritmos Geneticos

Nesta secdo serd apresentado um breve histérico dos algoritmos genéticos, seus conceitos,

implementacao e o uso destes para solugdo do problema proposto por este trabalho.

2.4.1 Historico

Problemas de elevado nivel computacional tem sido um grande desafio para pesquisadores
de diversas areas, principalmente na pesquisa operacional, otimizacdo, matematica e engenharias.
Frequentemente nos deparamos com problemas altamente complexos, onde a solugdo G6tima é
alcancada somente em pequenas instancias ou nunca alcangada.

Métodos tradicionais de otimizacdo sdo caracterizados pela rigidez de seus modelos
matematicos representados por teoremas. Essa rigidez foi, com o tempo, sendo reduzida com o uso
de técnicas de Inteligéncia Artificial, principalmente com ferramentas de busca heuristica.

Mas as heuristicas isoladas também possuem limitac6es. Principalmente pela falta de base
tedrica dos métodos heuristicos, que desenvolvem algoritmos muito especializados. Assim a sua
flexibilidade para a adaptar um programa a um problema diferente é afetada.

A reunido dos modelos rigidos da otimizagdo com os métodos flexiveis da busca heuristica
permitiu o surgimento dos chamados Métodos Inteligentemente Flexiveis, que buscam desenvolver
técnicas com alguma rigidez matematica e com facilidades em incorporar novas situacdes, sem

chegar a uma flexibilidade excessiva que, as vezes, é encontrada em métodos heuristicos.
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A década de 80 foi marcada com o surgimento de novos métodos heuristicos carregando
novas ferramentas buscando superar as limita¢6es das heuristicas convencionais. Dentre as diversas
técnicas produzidas para tentar reduzir o risco de paradas prematuras, destacamos a Programacao
Evolutiva incluindo: os Algoritmos Genéticos (AGSs) inicialmente propostos por Holland (1975), o
Scatter Search (SS), proposto por Glover (1977), a Programacdo Genética, proposta por Koza
(1992), e a Programacéo Evolutiva proposta por Fogel (1966).

Embora com bases distintas, estas metaheuristicas possuem caracteristicas em comum, que
as distinguem das heuristicas convencionais. Temos como exemplo os Algoritmos Genéticos, que
tém se destacado na solugdo de muitos problemas devido a sua simplicidade e sua facilidade em
resolver problemas sem exigir muito conhecimento destes.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos probabilisticos e, inicialmente, foram
propostos pelo Professor John Holland (1975) da Universidade de Michigan, mas somente a partir
dos anos 80, é que realmente comecaram a se popularizar.

A ideia inicial de Holland (1975) foi tentar imitar algumas etapas do processo de evolucéo
natural das espécies fundindo-as a um algoritmo computacional.

O ponto de referéncia foi gerar, a partir de uma populacdo de cromossomos, novos
cromossomos com propriedades genéticas superiores as de seus antecedentes. Esta ideia foi entéo
associada a solucdes de um problema onde, a partir de um conjunto de solucdes atuais, sdo geradas

novas solugdes superiores as antecedentes, sob algum critério pré-estabelecido.

2.4.2 Caracteristicas

De acordo com Luger (2013), os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos de otimizac&o,
que tem base em ferramentas de sele¢do natural e de genética. Eles tem como estratégia a busca
paralela e estruturada, mas aleatdria, direcionada ao refor¢o da busca de pontos de "boa aptidado”,
isto é, pontos em que a funcédo a ser minimizada (ou maximizada) tem valores baixos (ou altos).

Ainda que aleatdrios, eles ndo sdo caminhadas aleatdrias e ndo direcionadas, pois trabalham
com informacédo historica para encontrar novos pontos de busca onde sdo esperados melhores
desempenhos. Isto é feito atraves de processos iterativos, onde cada iteracdo é chamada de geracéo.
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Durante cada iteracdo, os principios de selecédo e reproducéo sao aplicados a uma populacao
de candidatos que pode variar, dependendo da complexidade do problema e dos recursos
computacionais disponiveis. Através da selecdo, determina-se quais os individuos que conseguirdo
reproduzir-se, gerando um nimero determinado de descendentes para a préxima geragdo, com uma
probabilidade determinada pelo indice de aptidao. Por outras palavras, os individuos com maior
adaptacdo relativa tém maiores probabilidades de reproduzir-se.

O ponto de partida para a utilizacao de Algoritmos Genéticos, como ferramenta para solugdo
de problemas, é a representacdo destes problemas de maneira que os AGs possam trabalhar
adequadamente sobre eles.

O principio basico do funcionamento dos AGs € que um critério de selecdo vai fazer com
que, depois de muitas geragdes, o conjunto inicial de individuos gere individuos mais aptos. A
maioria dos métodos de selecdo sdo projetados para escolher preferencialmente individuos com
maiores indices de aptiddo, embora ndo exclusivamente, a fim de manter a diversidade da
populacéo (LUGER, 2013).

2.4.3 Operadores Geneticos

Os operadores sdo necessarios para que, dada uma populagéo, se consiga gerar populacdes
sucessivas e que melhorem sua aptiddo com o tempo. Sdo eles: a criagdo da populacdo inicial, o
cruzamento (crossover), que combina solugdes existentes em novas solugdes; a mutacao, que tem
como objetivo manter a diversidade genética da populacéo e a selecdo, onde certos individuos sdo

escolhidos em uma populac¢do baseado na sua aptidao.

2.4.3.1 Populagéo inicial

Um algoritmo genético comeca com uma grande variedade de individuos gerados
aleatoriamente. As fungdes sdo desenvolvidas pelo desenvolvedor do algoritmo e podem incluir

uma enorme variedade de funcdes aritméticas e operadores condicionais.
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Neste trabalho, a populacédo inicial sera definida a partir da saida do algoritmo Best Fit
Decreasing (BFD).

2.4.3.2 Cruzamento (crossover)

De acordo com Koza (1992), o cruzamento permite a criacdo de novos individuos, o que
permite novas solucdes serem criadas. Mesmo a operacéo de reproducdo agindo em apenas um
individuo, a operacdo de cruzamento comeca com dois pais (strings). Estes pais sdo selecionados
de acordo com sua aptidé@o e produz dois filhos (strings). Estes filhos sdo, geralmente, diferentes
entre si e de seus dois pais. Cada prole contém material genético de seus pais.

Para ilustrar a operacdo de crossover, considere a tabela 2.1.

A operacdo comeca selecionando aleatoriamente um ndmero entre 1 e L — 1, usando uma
distribuicdo probabilistica uniforme. Existem L — 1 = 2 pontos de cruzamento em uma string de
tamalho L = 3.

Suponha que o 2 seja 0 ponto selecionado. Este ponto se torna o ponto de cruzamento. Cada
pai é, entdo, dividido neste ponto de cruzamento em um fragmento e o restante.

O fragmento do cruzamento dos pais 1 e 2 s@o descritos na tabela 2.2.

Pai 1 Pai 2
011 110

Tabela 2.1 - Dois pais selecionados proporcionalmente a aptidao

Fragmento 1 Fragmento 2
01- 11-

Tabela 2.2 - Fragmento do cruzamento dos dois pais

Depois que o fragmento é identificado, algo sobra de cada pai. Esta sobra é descrita na tabela
2.3.
Quando o restante do pai 1 é combinado com o fragmento do cruzamento do pai 2,

resultamos no filho 1. Logo ap6s, o restante do pai 2 é combinado com o fragmento do cruzamento
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do pai 1, resultando no filho 2. Na tabela 2.4 sdo mostrados os filhos gerados pela operacdo de

Crossover.

Sobra 1 Sobra 2
-1 --0

Tabela 2.3 - Sobra genética dos dois pais

Filho 1 Filho 2
111 010

Tabela 2.4 - Dois filhos gerados pelo cruzamento

2.4.3.3 Mutacéo

Outro operador usado em algoritmos genéticos é a mutacdo. Neste, um unico pai (string) €
selecionado de acordo com a sua aptiddo. Um ponto de mutacao é aleatoriamente selecionado, é
descartado o codigo genético a partir do ponto selecionado e um novo cddigo € gerado usando o
mesmo método de criacdo aleatdria que foi usada para a populagéo inicial.

Neste trabalho, ndo sera aplicado este operador pois geraria muitos solugdes inviaveis e,

como sera tratado no Capitulo Implementagéo, ndo sao plausiveis de uso.

2.4.4 Implementacéo

Abaixo é mostrado um pseudocddigo de um AG cléssico:

Procedimento AG{
t =0;
inicia_populacéo (P, t);

calcula_aptiddo(P, t);
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repita até (t = d)
{I=1+1;
selecdo_dos_pais (P, t);
recombinacdo (P, t);
mutacéo (P, t):
calcula_aptiddo(P, t);

sobrevivem (P, t);

Onde:
t - tempo atual;
d - tempo determinado para finalizar o algoritmo;

P — populacdo;

2.5 Simulated Annealing (SA)

Neste capitulo sera abordado o algoritmo Simulated Annealing (recozimento simulado),

com um breve historico, conceitos e a sua implementagdo no problema proposto.

2.5.1 Historico

De acordo com Soeiro (2000), o Simulated Annealing (SA) tem sua origem no processo
fisico do resfriamento de um metal em estado de fusdo e o problema de otimizagdo. Tendo como
base, ideias da mecanica estatistica e no algoritmo proposto por Metropolis(1953), onde AS foi
apresentado como uma técnica de otimizacdo combinatdria e utilizado no projeto de sistemas

eletronicos.
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2.5.2 Caracteristicas

O algoritmo Simulated Annealing pode ser descrito como um procedimento iterativo
composto por dois loops (lagcos de repeticdo) relacionados. O lago interno simula a realizacdo do
equilibrio térmico em uma temperatura dada, entdo, ele sera tratado como o la¢o de equilibrio
térmico. (BANCHS, 1997).

O laco exterior realiza o processo de resfriamento, no qual a temperatura é reduzida a partir
de seu valor inicial, tendendo a zero até o certo critério de convergéncia ser atingido e a busca ser

parada. Este loop sera tratado como laco de resfriamento.

2.5.3 O laco de equilibrio térmico

A operacdo do lago de equilibrio comeca com um modelo inicial. A cada iteracdo do lago,
um novo modelo seré ou ndo aceito, dependendo de certa probabilidade. Trés elementos devem ser

identificados, a perturbacdo, o critério de aceitacdo e o equilibrio térmico.

2.5.3.1 Perturbacéo

A perturbagéo define a forma o qual o modelo é atualizado. Primeiramente, ela é calculada
e entdo adicionada ao modelo existente que chamamos de X, para obter um novo modelo que
chamamos de x;,. A maneira mais simples realizar esse célculo é usar uma distribui¢do uniforme
em um conjunto viavel, no entanto, desta forma, é necessario um processo de resfriamento muito
lento.

A Figura 2.1 ilustra a variacdo da disposicdo das moléculas em um meio hipotético, onde
cada estado representa uma variacdo de energia do sistema em cada momento. Pode-se perceber
que, a cada momento ou perturbacdo, as moléculas se dispbem de maneira diferente e,
consequentemente, 0 modelo assume uma energia nova. Geralmente, conforme o sistema vai

resfriando h& uma tendéncia das moléculas ficarem mais estaveis. Contudo, alguns configuragdes
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de energia mais alta podem ser mais provaveis conforme o tipo de moléculas no sistema. Existe,
para cada estado uma probabilidade de estar em um determinado nivel energético. Dado um
conjunto de estados Ej, E», ..., Ej,...Em, dizemos que um estado E; € mais estavel se a probabilidade

P;>Pi, para qualquer i#j.

r ~
Ensemble candnico

-
s w ae ] @ @ @ [0 i Estados

‘ Ey E2 Em ‘77 Energia

. J

Figura 2.1 - Exemplo da variacdo da disposicdo das moléculas em um meio

2.5.3.2 Critério de aceitacéo

Este elemento determina se 0 novo modelo sera aceito ou descartado. O critério de aceitacao
mais popular e comum foi proposto por Metropolis (1953). No algoritmo de Metropolis, uma
‘variacdo energetica’ AE ¢ calculada subtraindo a energia da fungdo no modelo inicial com a
energia no modelo atual:

AE = E(x,) — E(X)

Onde E (x) é o energia avaliada no modelo x. Entdo, se AE <0 o modelo atual x,, é aceito,
pois a energia atual serd menor que a inicial, caracterizando uma condigdo mais estavel das
moléculas. Mas, se AE > 0, o modelo atual é aceito de acordo com a probabilidade:

P(AE) = exp (— ATE)

onde T é a temperatura. Por outro lado, se 0 modelo ndo € aceito, a nova iteragao procedera

com o0 mesmo modelo inicial ;.

2.5.3.3 O equilibrio térmico
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A cada iteracdo do laco de equilibrio térmico uma nova perturbacéo é calculada. Assim que
0 modelo é aceito ou rejeitado de acordo com o critério de aceitacdo, uma nova iteracdo € iniciada.
Este processo ¢ repedido diversas vezes até um certo “equilibrio térmico” ser alcangado. Neste
ponto o laco é encerrado.

Existem diversas estratégias para se calcular e chegar ao equilibrio térmico. Neste trabalho

usamos uma das mais comuns, que tem como base o nimero de sucessos ou de fracassos.

2.5.4 Laco de resfriamento

O laco de resfriamento comeca com um modelo inicial selecionado aleatoriamente e uma
temperatura inicial. Em cada iteracdo, a temperatura é progressivamente reduzida, tendendo a zero,

até atingir certo critério de convergéncia.

2.5.4.1 Temperatura inicial

A temperatura inicial € de extrema importancia para o sucesso do algoritmo. Um valor muito
baixo pode resultar na baixa abrangéncia da pesquisa por resultados melhores, afetando a eficiéncia
do algoritmo. Por outro lado, uma temperatura inicial muito alta pode ocasionar ‘buscas aleatorias’
com resultados ndo relevantes em um nimero muito grande de interacGes. Isso tera um alto custo
computacional e ndo terd um resultado satisfatorio, principalmente quando o numero de iteracdes
é limitado.

Na prética, é complicado definir uma temperatura inicial ideal. Uma forma muito utilizada
é calcular os valores de uma funcgdo objetivo a partir de modelos selecionados aleatoriamente.
Entdo as variacOes energéticas sdo calculadas e o valor da temperatura inicial é estimada de acordo

com o critério de aceitacéo.

2.5.4.2 Resfriamento

A forma que a temperatura é decrementada € crucial para a eficiéncia da busca. Se o

resfriamento for muito lento, o numero de iteracBes serd muito alto e, em um algoritmo com
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iteracGes limitadas, pode apresentar buscas sem sucesso. Ja se o resfriamento for muito rapido, o

algoritmo pode apresentar resultados ndo eficientes e até piores que a solucdo inicial.

2.5.4.3 Critério de parada

S&o inimeros os critérios de parada que podem sem aplicados no Simulated Annealing, mas
como o algoritmo implementado neste trabalho comega com resultados considerados ‘bons’, pode-
se usar 0 mais comum de todos, o qual se baseia no nimero de fracassos ou sucessos.

Nesta monografia foram usados os seguintes parametros: enquanto 0 nimero de sucessos
for menor ou igual a 10 vezes o numero de barras usadas, o laco é interrompido. Ou, se 0 nimero

de fracassos menor ou igual a 100 vezes o nimero de barras usadas, o lago é interrompido.

2.5.5 Implementacéo

Abaixo, é mostrado um pseudocddigo do Algoritmo Simulated Annealing:

procedimento SA (f(.), N (.), a, SAmax, TO, s)
s* «s {Melhor solucéo obtida até entdo}
IterT«— 0 {Numero de iteracdes na temperatura T}
T «To {temperatura corrente}
enquanto (T > 0.0001)
enquanto (IterT < SAmax) faca
IterT«— IterT+ 1
Gerar um vizinho (s”) aleatoriamente na vizinhanga NX(s)
A=1(s’)—1(s)
se (A <0) entdo
ss’
se (f(s’) < f(s*)) entdo s* « s’

fim-se



senéo
Tome x € [0,1]
se (X <e-A/T) entdo
s=s’
fim-sendo
fim-se
fim-enquanto
T=Txa
IterT =0
fim-enquanto
retorne s*

fim-procedimento

39
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3 Implementagao

Esse capitulo apresenta uma descricdo dos aspectos de implementacdo dos algoritmos
apresentados nesse trabalho. Foram usados o algoritmo BFD acompanhado do Algoritmo
Genético e no segundo momento o BFD acompanhado do algoritmo Simmulated Annealing,

buscando a otimizacao do resultado do Problema de Empacotamento Unidimensional.

3.1 Ambiente de desenvolvimento

Os algoritmos foram implementados da linguagem C, e compilados utilizando 0 GCC no
sistema operacional Windows 8. Todos os testes apresentados neste trabalho foram realizados em
um computador com processador Core i7 de 1.73 GHz e 4 GB de memdria RAM.

3.2 Implementacdo dos métodos

3.2.1 BFD (Best Fit Decreasing)

Inicialmente foi implementado o algoritmo BFD para que tanto o AG quanto o SA
comecassem de um ponto de partida bom, pois ele é considerado classico e ¢ utilizado até hoje
como ponto de partida no desenvolvimento de novos algoritmos. A versdo apresentada aqui tem
algumas particularidades. Uma delas é a de possuir uma entrada de dados extra contento barras
usadas que podem ser adicionadas a solucéo antes de executa-la. O tamanho maximo de uma barra
que poderé ser usada nesta implementagdo é de 6000mm.

L1: Lista encadeada contendo a solucéo final (inicialmente contendo apenas um no cabeca
apontando para NULL).

L2: Lista encadeada contendo os cortes que fardo parte da solucdo (em ordem decrescente).

L3: Lista encadeada contendo as barras usadas que fardo parte da solucdo (em ordem

crescente).

41
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Nas listas L2 e L3 cada nd possui espaco para guardar corte, pail, pai2, aproveitamentol,
aproveitamento2 e um ponteiro apontando para o proximo nd. Em algumas situacdes espacos
poderdo nem serem usados, foi feito assim para reaproveitamento da estrutura.

Na lista L1 cada né possui espaco para guardar id da barra, corte, quanto resta para chegar
ao tamanho méaximo (6000mm), tamanho inicial da barra, ponteiro apontando para novo corte (se
existir) e ponteiro apontando nova barra (se existir). Ficara mais claro adiante.

A FUNCAO_BUSCA verifica se ha barra que caiba o novo corte em L1, se ha, ele guarda
essa posicdo apontando para barra (ApontamentoL1).

A entrada foi definida consultando uma empresa que trabalha no ramo de cortes de barras
de ferro da cidade de Dourados. Com isso podemos ter um resultado final baseando-se na préatica
do dia-a-dia.

Abaixo encontra-se o pseudocodigo do BFD modificado.

Enquanto (corte = NULL)
Se (Nenhum corte foi feito ainda)
Se (existem barras usadas em L3 que caibam o corte)
Entao remove barra usada de L3 e adiciona em L1;
return;
Senao Insere novo corte em L1 usando barra nova;
return;
Se (tem alguma barra usada em L3 que caiba 0 novo corte)
Entdo guardo essa informacdo em  forma de  apontamento
(ApontamentoL3!=NULL);
FUNCAO_BUSCA;
Se (a posicdo retornada da busca ndo couber o corte)
Entdo: Se (ApontamentoL3 !'= NULL)
Ent&o Remove barra usada de L3 e adicionaem L1 com 0 novo corte
return;

Senao Insere novo corte no fim de L1 usando barra nova
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return;
Se (ApontamentoL.3 == NULL)

Enté&o Insire novo corte em barra ja cortada em L1

return;

Sendo Se (ApontamentoL.3 em L3 for maior que ApontamentoL.1 em L1)
Ent&o insiro novo corte em barra de L1
return;
Sendo remove barra usada de L3 e adicionaem L1

return;

As Figuras de 3.1 a 3.6, ilustram o funcionamento do algoritmo acima:

. tam
id| corte | resta | . . .
inicial

-4 6000 T _

Figura 3.1 - Solugdo com apenas o0 no cabeca

Inicialmente a solu¢do contém apenas 0 nd cabeca da lista encadeada.
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Barras usadas (L3)  Corte (L2)
tam

900 016000 v id [ corte | resta [, ...
3100 4300
4000 4100 -1 1 6000 T 1
5000 3100 —
1900
1900 <

800

800 id | corte | resta

700

700 0 [6000] O [6000 1

650 —

100
—4

tam
inicial

Figura 3.2 - Solucéo com insercdo do corte de 6000

Barras usadas (L3)  Corte (L2)

900 016000 v id | corte | resta llilaclilal
3100 114300 v
4000 4100 -1 16000 T
5000 v 3100 —
1900
1900 <
800 = tam
800 id | corte | resta inicial
700
700 0 [ 6000 O 16000 ]
650 —
100 ¢
id | corte | resta n:féilal
1 14300700 [5000 __|_

Figura 3.3 - Solucdo com insercdo do corte de 4300
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Na Figura 3.3 temos a insercdo do corte 4300 em uma barra usada de 5000, onde ela é

retirada da lista L3 e alocada na lista L1.

Barras usadas (L3)  Corte (L2)
tam

900 016000 v id | corte | resta [ -
3100 114300 v
4000 214100 v -1 16000 1

—5966— 3100 —

1900 ¢

1900
800
800 id | corte | resta
700
700 0 160001 O (6000 T
650 —
100

tam
inicial

tam
inicial

3 700 (5000| —
1 14300 —

id | corte | resta

tam
inicial

2 14100 (1900j6000( ——

id | corte | resta

Figura 3.4 - Solugdo com insercdo do corte 4100

Na Figura 3.4 temos a insercao do corte 4100 em uma barra nova.



Barras usadas (L3)  Corte (L2)

900 0
3100 v 1
4000 2

—56606— 3

6000 v
4300 v
4100 v
3100 v
1900
1900
800
800
700
700
650
100
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id | corte | resta llilaéilal
-1 16000 T _|
id | corte | resta nrcl?al
0 [6000] O 6000 T—1_
id | corte | resta llilaéilal
1 14300700 |5000 —_
id | corte | resta nfcl:lal
2 14100(1900]6000 |
id | corte | resta urcl?al
3 (3100 O (3100 1
1

Figura 3.5 - Solucéo com insercdo do corte de 3100

Na Figura 3.5 temos a insergdo do corte 3100 em uma barra usada de 3100, onde ela é

retirada da lista L3 e alocada na lista L1.



Barras usadas (L3)

—906—
—3H66—
—4606—
—5000—

Corte (L2)

WA PR—UNE BN WO

6000 v
4300 v
4100 v
3100 v
1900 v
1900
800
800
700
700
650
100

<

RS XS

Figura 3.6 - Solucéo final das respectivas entradas

id | corte | resta | "™

inicial
-1 {6000 L
id | corte | resta .ﬁfﬁﬂl
016000 0 [6000 1
id | corte | resta u;a::lal id | corte | resta u:;nml
114300] 0 (5000 » 1[700 | 0 [5000 —1_
id | corte | resta | "™ i | corte | resta [ ™

inicial inicial
2 (4100 0 (6000 p 2 11900 [ 0 |6000 — 1
id | corte | resta m‘laf;l
3 (13100 0O |3100 ___L
id | corte | resta ufgll id | corte | resta u:g;l id | corte | resta m‘f;;l

Y Y

4 11900 | 600 [4000 P 4| 800 | 600 [4000 Pl 4 | 700 | 600 [4000
id | corte | resta u;a:]ﬁ] id | corte | resta 1;:21
51800 | 0 [900 P 5100 [ 0 [900| T
id | corte | resta | ™

inicial
6 | 650 (535016000 __l_

B
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3.2.2 Algoritmo Genético (AG)

Um AG classico néo é suficiente para a solucdo do problema proposto. Algumas mudangas
foram feitas.

Nosso objetivo aqui ndo é explicar o funcionamento de um AG e sim apresentar
particularidades da nossa implementacdo em relacdo um AG comum para resolver o problema
proposto. Tendo essa breve introducdo a cima, apresentaremos as particularidades abaixo.

Supde-se que existem 5 barras livres para serem usadas na solucdo, lembrando que o

tamanho maximo de uma barra que podera ser usada nesta implementacao é¢ de 6000mm, ilustrado
na Figura 3.7:

6000 T 6000
000

3100

Figura 3.7 - Barras usadas no exemplo

Para 0 nosso exemplo usaremos 0s seguintes cortes, ilustrados na Figura 3.8:

4000

3100
2
2500 | | oo 200O!

1900. 1200. ‘ 1000

Figura 3.8 - Cortes usados no exemplo

’ 1000
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Nossa objetivo é inserir todos 0s elementos nas barras que estao livres. O algoritmo BFD
faz toda a primeira parte que envolve a inser¢do dos cortes nas barras, com isso ele gera uma cadeia
de nameros inteiros que define em qual barra cada corte pertence. Desse modo, tem-se a seguir
uma populacdo de solucgdes que pode ser gerada pelo exemplo a cima:

P1(1;2;3;4;1;3;4,4;4)

P2 (2;4;1;2;2;2;1,3;3)

P3(1;1;2;4;4;2;4,3;3)

P4 (3;1;4;2;2;1;1,3;3)

A Figura 3.9, demonstra a distribuicdo dos cortes na barras de acordo com a solucdo P1.

:

— Ii
6000 T 6000
5000
3100
1 2 3 4
Figura 3.9 - Distribuicdo P1
Descrevendo:

Barra 1 possui: 4000 e 2000;
Barra 2 possui 3100;
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Barra 3 possui 2800 €1900;
Barra 4 possui 2200, 1200, 1000, 1000;

Feita a disposicdo dos cortes nas barras, calculamos a aptiddo da solucdo P1 que nesse caso
resulta em 91,81%. Apo0s isso é gerada uma segunda solucdo aleatdria dentro do campo da solucao
de P1, isso significa que a cadeia de nimeros correspondente a P1 sofre uma randomizacéo criando
assim uma nova cadeia de nimeros correspondente a um P2.

O préximo passo consiste em aplicar o crossover em P1 e P2. O que ele faz é escolher dois
pontos aleatoriamente na cadeia de numeros de P1 e trocar todo esse intervalo pelos referentes em

P2. Apds isso duas novas solugdes sao geradas P1” e P2°.

P1(1;2;3;4;1;3;1;3;3)
P2 (3;1;4,2;2;1,4;4;4)
P1° (3;1;1;2;2;4;1;3;3)
P2’ (3;1;4;2;2;1:4;3;3)

Um diferencial da nossa implementacao é que nao foram admitidas soluc@es inviaveis. Uma
solucdo inviavel no nosso problema significa que a cadeia de nimeros gerada por uma solucao nao
atende a condicdo basica do problema de empacotamento unidimensional, que € acomodar os cortes
nas barras sem exceder a capacidade das mesmas. No nosso caso, P1’ e P2’ sdo consideradas
inviaveis e com isso temos que aplicar a “fungédo reparo” que retira os excedentes de uma barra e
joga para a barra seguinte repetindo esse processo até que nao tenha excedentes em nenhuma barra.

Com P1’ e P2’ devidamente “arrumados”, o proximo passo ¢ calcular a aptidao deles,
somar, e comparar com a soma da aptidao de P1 e P2, decidindo assim qual dupla de solucGes é

mais eficiente para assim aceitarmos ela como a melhor solucéo, gerando, assim, a solucéo final.

3.2.3 Simmulated Annealing (SA)

No caso do SA, o algoritmo classico foi suficiente para a solu¢do do problema proposto. A
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unica mudanga foi aplicar uma mesma “funcao reparo” explicada no topico 3.2.1, justamente pelo
fato de nédo trabalharmos no campo de soluges inviaveis.

Assim como na aplicacdo do AG, o algoritmo BFD faz toda a primeira parte que envolve a
insercdo dos cortes nas barras, gerando também uma cadeia de nimeros inteiros que define em qual
barra cada corte pertence. Desse modo, tem-se a seguir uma populacéo de soluges iniciais:

P1(3;1;1;2;2;4:4;3;3)

P2 (2;4;1;2;2;2;1;3;3)

P3(1;1;2;4;4;2;4;3;3)

P4 (3;1;4;2;2;1;1;3;3)

Feita a disposi¢cdo dos cortes nas barras, calculamos a aptiddo da solucdo P1. Apds isso é
gerada uma segunda solucéo aleatéria dentro do campo da solucéo de P1, isso significa que a cadeia
de numeros correspondente a P1 sofre uma randomizacdo criando assim uma nova cadeia de
ndmeros correspondente a um P2,

O proximo passo consiste em aplicar as operagdes que 0 SA possui (inversdo, translacao e
troca) em P2 e em seguida aplicar a “fungdo reparo” torna-la viavel, caso ndo seja. Com P2
devidamente “arrumado”, o SA segue seu processo normal calculando a aptidao de P2, fazendo a
diferenca entre as aptiddes de P1 e P2, calculando a probabilidade de P2, fazendo o chute e
aceitando melhores solugdes por melhor resultado (aptiddo), ou por probabilidade de acontecer até
que o critério de parada seja satisfeito.
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4  Resultados

Neste trabalho, era esperada uma diferenca maior em relacéo ao rendimento do algoritmo
BFD, com os métodos naturais utilizados. Porém, resultados apresentaram divergéncias ao que era
esperado. O BFD se mostrou muito eficiente quando aplicado com o numero de cortes superior a
aproximadamente 100, deixando assim 0 AG e o0 AS sem eficiéncia. O fato de barras usadas serem
reutilizadas também interferiu no rendimento geral, isso € bom pois essas barras usadas sdo retalhos

que possivelmente iriam para o lixo em uma empresa.

O BFD apresentou um resultado quase que simultdneo com todas as entradas e por isso néo
tem seu tempo considerado, ja 0 AG e o SA tem médias de tempos bem prdximas, por mais que
tenhas alguns picos com certas entradas.

Abaixo estdo alguns graficos que demonstram visualmente o que aconteceu nos testes.

A Figura 4.1 apresenta um grafico mostra o rendimento dos 3 algoritmos com um ndmero

definido de cortes usando barras usadas.

Rendimento X Numero de Cortes

100,00%
90,00% /_\_
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%

Figura 4.1 - Gréfico relacionando o Rendimento com o Numero de Cortes
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Na Figura 4.2, temos o grafico demonstrando o rendimento dos 3 algoritmos com um

numero definidos de barras mas sem o uso de barras usadas.

Rendimento X Numero de Cortes

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Figura 4.2 - Gréafico do rendimento dos 3 algoritmos sem o uso de barras usadas

Podemos ver que com 0 uso de barras usadas temos uma diferenca significativa no
rendimento usando menos de aproximadamente 100 cortes.
Nas figuras 4.3 e 4.4 temos os graficos onde sdo demonstrados 0s tempos de execugdo em

relacdo ao numero de entradas.
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Tempo X Numero de Cortes

75 {0] 100 150
0:00:00

21:36:00
19:12:00
16:48:00
14:24:00
12:00:00
9:36:00
7:12:00
4:48:00
2:24:00
0:00:00

Figura 4.3 - Grafico do rendimento dos 3 algoritmos sem o uso de barras usadas

Tempo X Numero de Cortes

0:00:00
21:36:00
19:12:00
16:48:00
14:24:00
12:00:00

9:36:00

7:12:00

4:48:00

2:24:00

0:00:00

Figura 4.4 - Gréfico demonstrando os tempos de execugdo em relacdo ao numero de cortes

O AG possui uma média de tempo de aproximadamente 6 minutos e 30 segundos e 0 SA
de 7 minutos quando usamos barras usadas. Ja sem barras usadas temos 0 AG com uma média de
tempo de aproximadamente 9 minutos e 0 SA de 5 minutos.
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5 Conclusao

Neste trabalho pudemos analisar a real capacidade dos algoritmos naturais de otimizar a
solucédo de problemas NP-Completos.

Como podemos ver na Figura 4.1 a diferenca de rendimento entre os 3 algoritmos é minima
com barras usadas. Ja na Figura 4.2, quando usamos apenas barras novas, temos uma diferenca

significativa, mas nada extraordinario.

Na Figura 4.3 e 4.4, é exposto o tempo em relacdo ao numero de cortes sendo que, na

primeira figura usamos barras usadas e na segunda nao.

Analisando os resultados, podemos concluir que o uso dos Algoritmos Genéticos e do
algoritmo Simulated Annealing para a solugéo do problema de empacotamento unidimensional néo
é viavel pois o tempo de espera por uma solugdo melhor que a inicial, gerada pelo algoritmo Best

Fit Decreasing, € muito alto.

5.1 Trabalhos Futuros

Nesta secdo serdo apresentadas algumas possiveis melhorias que podem ser agregadas ao

trabalho e estudadas mais adiante.

- Concorrer o Simulated Annealing com o Algoritmo Genético de forma paralela, usando
threads ou apenas rodando-os de forma assincrona. A cada iteracao dos algoritmos, as saidas seriam
comparadas e uma nova iteracdo seria realizada utilizando a melhor saida como entrada na nova

iteragdo. Assim, poderiamos obter melhores resultados.
- Utilizar alocacdo estatica visando melhora a velocidade do algoritmo aumentaria.

- Aumentar a populagdo gerando mais pais aleatorios, ou partir direto do algoritmo genético

sem fazer uso do BFD considerando inicialmente um corte para cada barra.
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Apéndice A — Principais fungdes

A.1 Cruzamento (Algoritmo Genético)

void crossover(struct No2 **Ant2, struct No2 **Pont2, struct No2 **Ptlista2)
{
int aux;
intnl, n2,ij;
(*Ant2) = (*Ptlista2)->prox;
I[INVERTE
srand(time(NULL));
nl=rand()% (*Ptlista2)->corte;
n2=rand()% (*Ptlista2)->corte;
if(nl<n2)
{
i=nl;
j=n2;
while(nl)
{
(*Ant2) = (*Ant2)->prox;
nl--;
}
while(i<=j)

{
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aux = (*Ant2)->p1;
(*Ant2)->pl = (*Ant2)->p2;
(*Ant2)->p2 = aux;
i++;
}
Jelse{
i=n2;
j=n1;
while(n2)
{
(*Ant2) = (*Ant2)->prox;
n2--:
}
while(i<=j)
{
aux = (*Ant2)->p1;
(*Ant2)->pl = (*Ant2)->p2;
(*Ant2)->p2 = aux;

i++;
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A.2 Logica do Algoritmo BFD

void InsereLista(int chave, struct No **Ant, struct No **Pont, struct No **Ptlista, struct
No2 **Ant2, struct No2 **Pont2, struct No2 **Ptlista2, struct No2 **Ant3, struct No2 **Pont3,
struct No2 **Ptlista3)

{

No *Pt; //ponteiro axuliar

No *Ptr;// ponteiro auxiliar

No *Pi;

No2 *Pi3; // ponteiro pra indicar qual sublista tem menos espaco
Pi3 = NULL,;

*Ant = *Ptlista;

Ptr = (*Ptlista)->nova_barra;

(*Ant3) = (*Ptlista3);

(*Pont3) = (*Ptlista3)->prox;

//PRIMEIRA PARTE
if(Ptr == NULL)
{
while((*Pont3) = NULL)
{

if(chave <= (*Pont3)->corte )

{



Pt = new struct No;
if( 'Pt)

{

cout << endl << "Erro na alocacdo de memorial”;

exit(0);

}
/I Atualizar ponteiros
Pt->id = ((*Ant)->id)+1;
Pt->corte = chave;
Pt->resta = (*Pont3)->corte - (Pt->corte);
Pt->tam_barra = (*Pont3)->corte;
Pt->nova_barra = NULL,;
Pt->novo_corte = NULL;
(*Ant)->nova_barra = Pt;
(*Ant3)->prox = (*Pont3)->prox;
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{

(*Ptlista2)->corte = Pt->id,;

}
(*Ant2)->pl = Pt->id;
delete (*Pont3);

return;
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}

(*Ant3)=(*Pont3);

(*Pont3)=(*Pont3)->prox;
}
Pt = new struct No;
if('Pt)

{

cout << endl << "Erro na alocagdo de memorial";
exit(0);

}
// Atualizar ponteiros
Pt->id = ((*Ant)->id)+1,;
Pt->corte = chave;
Pt->resta = ((*Ant)->resta)-(Pt->corte);
Pt->tam_barra = barra_estoque;
Pt->nova_barra = NULL;
Pt->novo_corte = NULL;
(*Ant)->nova_barra = Pt;
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{

(*Ptlista2)->corte = Pt->id;
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(*Ant2)->p1 = Pt->id;
return;
}
//[SEGUNDA PARTE
while(Ptr 1= NULL)
{
(*Ant) = Ptr;

Ptr = Ptr->nova_barra;

(*Ant3) = (*Ptlista3);

(*Pont3) = (*Ptlista3)->prox;

while((*Pont3) = NULL)
{
if(chave <= (*Pont3)->corte )
{
Pi3 = (*Pont3);

(*Pont3) = NULL;

Yelse{

(*Ant3)=(*Pont3);
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(*Pont3)=(*Pont3)->prox;
}
}

/ITERCEIRA PARTE
*Ant = (*Ptlista)->nova_barra;

Ptr = (*Ant)->nova_barra;

/[faz a busca pra definir se cria uma sublista,

/lou insere em uma ja existente.

Busca(chave, &Ptr, &Pi, Ant, Pont, Ptlista );

//se elemento indicado por Pl(ponteiro que indica onde deve ser inserido

//o elemento) nao couber a insercao

if(Pi->resta < chave)
{
if(Pi3 1= NULL)
{
Pt = new struct No;
if('Pt)
{
cout << endl << "Erro na alocacdo de memorial”;

exit(0);
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}

Pt->id = ((*Pont)->id)+1;
Pt->corte = chave;
Pt->resta = (Pi3)->corte - (Pt->corte);
Pt->tam_barra = (Pi3)->corte;
Pt->nova_barra = NULL,;
Pt->novo_corte = NULL;
(*Pont)->nova_barra = Pt;
(*Ant3)->prox = (Pi3)->prox;
delete (Pi3);
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{

(*Ptlista2)->corte = Pt->id;
}
(*Ant2)->pl = Pt->id;
return;
}else{
Pt = new struct No;
if('Pt)

{

cout << endl << "Erro na alocacdo de memorial”;

exit(0);
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/I Atualizar ponteiros
Pt->id = ((*Pont)->id)+1;
Pt->corte = chave;
Pt->resta = barra_estoque -(Pt->corte);
Pt->tam_barra = barra_estoque;
Pt->nova_barra = NULL,;
Pt->novo_corte = NULL;
(*Pont)->nova_barra = Pt;
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{

(*Ptlista2)->corte = Pt->id;

¥

(*Ant2)->pl = Pt->id;

return;
¥
¥
IIQUARTA PARTE
if(Pi3 == NULL)
{

Ptr = Pi->novo_corte;

Pt = new struct No;

71



if('Pt)
{
/lcout << endl << "Erro na alocagdo de memoria!™;
exit(0);
}
// Atualizar ponteiros
Pt->id = Pi->id;
Pt->corte = chave;
(Pi)->resta = (Pi)->resta-(Pt->corte);
Pt->resta = (Pi)->resta;
Pt->nova_barra = NULL,;
Pt->novo_corte = Ptr;
(Pi)->novo_corte = Pt;
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{
(*Ptlista2)->corte = Pt->id;
}
(*Ant2)->pl = Pt->id;
return;

Jelse{

if(Pi3->corte > Pi->resta)

{



Pt = new struct No;
if('Pt)
{
cout << endl << "Erro na alocacdo de memorial”;
exit(0);
}
/I Atualizar ponteiros
Pt->id = Pi->id;
Pt->corte = chave;
(Pi)->resta = (Pi)->resta-(Pt->corte);
Pt->resta = (Pi)->resta;
Pt->nova_barra = NULL,;
Pt->novo_corte = Ptr;
(Pi)->novo_corte = Pt;
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{
(*Ptlista2)->corte = Pt->id;
}
(*Ant2)->pl = Pt->id;
return;

Yelse{

while((*Pont)->nova_barra 1= NULL)



{
(*Pont) = (*Pont)->nova_barra;
}
Pt = new struct No;
if('Pt)
{

cout << endl << "Erro na alocagdo de memérial!";
exit(0);
}
Pt->id = ((*Pont)->id)+1;
Pt->corte = chave;
Pt->resta = (Pi3)->corte - (Pt->corte);
Pt->tam_barra = (Pi3)->corte;
Pt->nova_barra = NULL,;
Pt->novo_corte = NULL;
(*Pont)->nova_barra = Pt;
(*Ant3)->prox = (Pi3)->prox;
delete (Pi3);
if(Pt->id > (*Ptlista2)->corte)
{

(*Ptlista2)->corte = Pt->id;
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(*Ant2)->p1 = Pt->id;
return;
}

}

}

A.3 Procedimento do Simulated Annealing

void annealing (struct No2 **Ant2, struct No2 **Pont2, struct No2 **Ptlista2, struct No

**Ptlista, struct No **Ant)

{

bool s=false;

int k=0;

float d,daux,dE;

float t = 300;

float dec=0.1,chute,Pa;
float kb=1.38*pow(10,-23);

inti, j, total;

srand(time(NULL));

total = 0;
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=1
do{
i=1;
sucesso = 0;
fracasso=0;
do{
aptidaol(Ant2, Pont2, Ptlista2, Ptlista, Ant);
operacoes(Ant2, Pont2, Ptlista2);
reparo2 (Ant2, Pont2, Ptlista2, Ptlista, Ant);
aptidao2(Ant2, Pont2, Ptlista2, Ptlista, Ant);
d=(*Ptlista2)->aproveitamentopl; /SO
daux=(*Ptlista2)->aproveitamentop2; //recebe distancia aux APTIDAO
AUX SA
dE= daux - d; //faz a diferenca entre distancias DIFERENCAS ENTRE
APTIDAO

Pa=exp((dE)/(kb*t)); //probabilidade com a diferenca das dist
PROBABILIDADE COM DIFERENCA DE APTIDAO COM FORMAULA PRE DEFINIDA

chute = (float)(rand()/RAND_MAX);
if(daux>d || Pa > chute)//aceitou por menor energia

{

plrecebe(Ant2, Pont2, Ptlista2); //original recebe aux FAZ COPIA DE
P2 EM P1
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sucesso++;
fracasso=0;
Jelse{
fracasso++;
sucesso=0;
p2recebe(Ant2, Pont2, Ptlista2);

}
i++;
Jwhile(sucesso <=10*(*Ptlista2)->corte && fracasso <=100*(*Ptlista2)->corte);
t=t*(1-dec);
total++;

JtH+;

Jwhile(total<10);
}
A.4 Calculo da Aptidao

/[calcula aptidao do "pai2"

/lo procedimento aptidaol faz 0 mesmo processo sé que utilizando a primeira string da

solugéo

void aptidao2(struct No2 **Ant2, struct No2 **Pont2, struct No2 **Ptlista2, struct No
**Ptlista, struct No **Ant )

{

No2 *Pt;
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No2 *Ptr,;

int i, somab;

float somat;

Ptr = new struct No2;
Ptr->corte = 0;
Ptr->prox = NULL,

//Cria lista PTR com valores de barras usadas e define se nova suolugao tem menos barras

que P1
for(i=(*Ptlista2)->corte;i>=0; i--)
{

(*Ant2) = (*Ptlista2)->prox;

while((*Ant2) '= NULL)
{
if(i == (*Ant2)->p2)
{

Pt = new struct NoZ2,;

if('Pt)

{

cout << endl << "Erro na alocacdo de memorial”;

exit(0);



Pt->prox = Ptr->prox;
Ptr->prox = Pt;
Pt->corte = (*Ant2)->p2;
Pt->pl = 1;
Ptr->corte = Ptr->corte +1;
(*Ant2) = NULL;
Yelse{
(*Ant2) = (*Ant2)->prox;
if((*Ant2) == NULL)
{
Pt = new struct NoZ2,;
if( 'Pt)
{
cout << endl << "Erro na alocacdo de memorial!";
exit(0);
}
Pt->prox = Ptr->prox;
Ptr->prox = Pt;
Pt->corte = i,

Pt->pl =0;
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}
Pt = Ptr->prox;
somat=0;

(*Ant) = (*Ptlista);

float a, aux;
while(Pt != NULL)
{
(*Ant2) = (*Ptlista2)->prox;
(*Ant) = (*Ant)->nova_barra;
somab = 0;
while((*Ant2) '= NULL)
{
if(Pt->pl == 1)

{

if(((*Ant2)->p2 == Pt->corte) && (Pt->pl == 1))

{
somab = somab + (*Ant2)->corte;
(*Ant2) = (*Ant2)->prox;

Yelse{

(*Ant2) = (*Ant2)->prox;
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Yelse{

(*Ant2) = NULL;

}
if(Pt->pl == 1)
{
aux = (*Ant)->tam_barra;
a = ((somab/aux) * (somab/aux)) / Ptr->corte;
somat = somat + a;
Pt = Pt->prox;
Yelse {

Pt = Pt->prox;

¥

(*Ptlista2)->aproveitamentop2 = somat;

//desaloca memoria

Pt = (Ptr);

while (Pt != NULL)

{

(Ptr) = (Pt)->prox;
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delete(Pt);

(Pt) = (Ptr);

}
A.5 Funcao Repara

/Irepara "pail"” deixando-o viavel

I 0 procedimento reparo2 faz 0 mesmo, s6 que usando a segunda string da solucéo.

void reparol (struct No2 **Ant2, struct No2 **Pont2, struct No2 **Ptlista2, struct No
**Ptlista, struct No **Ant)

{

inti, t, cont=0;

*Ant = *Ptlista;
for(i=0; i<= (*Ptlista2)->corte ;i++)//ate numm de barras usadas
{

t=0;

*Ant2 = (*Ptlista2)->prox;

*Ant = (*Ant)->nova_barra;

while((*Ant2) = NULL)

{

if((*Ant2)->p1 == i)



t=t+ (*Ant2)->corte;
if(t > (*Ant)->tam_barra)
{
t =t - (*Ant2)->corte;
if((*Ant2)->p1)+1 > (*Ptlista2)->corte)
{
(*Ant2)->pl = 0;
i=-1;
cont ++;
if(cont > (*Ptlista2)->corte)
{
randomizal(Ant2, Pont2, Ptlista2);
cont = 0;
i=-1;
}
(*Ant) = (*Ptlista);
(*Ant2) = NULL;
Yelse{

(*Ant2)->pl = ((*Ant2)->pl) +1;

Yelse{
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(*Ant2) = (*Ant2)->prox;
}
Jelse{

(*Ant2) = (*Ant2)->prox;

¥

/lrepara "pail" deixando-o viavel

/I o procedimento reparo2 faz o mesmo, s6 que usando a segunda string da solucéo.

void reparol (struct No2 **Ant2, struct No2 **Pont2, struct No2 **Ptlista2, struct No
**Ptlista, struct No **Ant)

{

inti, t, cont=0;

*Ant = *Ptlista,;
for(i=0; i<= (*Ptlista2)->corte ;i++)//ate numm de barras usadas
{

t=0;

*Ant2 = (*Ptlista2)->prox;

*Ant = (*Ant)->nova_barra;

while((*Ant2) 1= NULL)

{



if(*Ant2)->pl == i)
{
t=t+ (*Ant2)->corte;
if(t > (*Ant)->tam_barra)
{
t =t - (*Ant2)->corte;
if(((*Ant2)->p1)+1 > (*Ptlista2)->corte)
{
(*Ant2)->pl =0;
i=-1:
cont ++;
if(cont > (*Ptlista2)->corte)
{
randomizal(Ant2, Pont2, Ptlista2);
cont=0;
i=-1,
}
(*Ant) = (*Ptlista);
(*Ant2) = NULL;
Yelse{

(*Ant2)->pl = ((*Ant2)->pl) +1,;



}
Yelse{

(*Ant2) = (*Ant2)->prox;

}
Yelse{

(*Ant2) = (*Ant2)->prox;
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