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RESUMO

RESUMO

Este trabalho apresenta uma nova heuristica, denominada Heuristica 1, e a
implementacdo das metaheuristicas GRASP, Simulated Annealing e Algoritmos
Genéticos para o problema da arvore retilinea minima de Steiner (RSMTP),
discorrendo sobre seus aspectos teoricos, como a complexidade computacional; e
praticos, como pseudocodigos e estratégias de implementacdo. As novas
abordagens para o RSMTP apresentadas, em especial os Algoritmos Genéticos,
ostentam resultados computacionais de qualidade superior as apresentadas pelas

melhores heuristicas da literatura atual.

Palavras-chave: Arvores Retilineas de Steiner, Metaheuristica, Simulated

Annealing, GRASP, Algoritmos Genéticos.

ABSTRACT

This work presents a new heuristic, called Heuristica 1, and the implementations of
the GRASP, Simulated Annealing and Genetic Algorithms metaheuristics for the
rectilinear Steiner minimum tree problem (RSMTP), talking about its theoretical
aspects, like computational complexity, and practical ones, like pseudo-codes and
implementation strategies. The new techniques for RSMTP presented, especially
the Genetic Algorithms, have computational results of superior quality in

comparison to the best heuristics in present literature.

Key words: Rectilinear Steiner Trees, Metaheuristic, Simulated Annealing,
GRASP, Genetic Algorithms.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

O problema da arvore geradora minima de Steiner (Steiner Minimum Tree
Problem - SMTP), de modo similar ao problema da arvore geradora minima
(Minimum Spanning Tree Problem - MSTP), consiste em: dado um conjunto P de
pontos no plano cartesiano, interconecta-los através da arvore A de menor
comprimento. O comprimento de uma arvore € dado pela soma dos custos de
todas as arestas desta. A diferengca entre o SMTP e o MSTP é que, no SMTP,
pontos extras podem ser adicionados a P com o intuito de diminuir o comprimento
de A. Estes pontos extras sdo denominados pontos de Steiner, enquanto a arvore
resultante é chamada arvore de Steiner.

Apesar de o MSTP possuir famosas solugdes em tempo polinomial - os

algoritmos de Kruskal e de Prim, ambos apresentando complexidade O(nlog(n))

[Cormen et al., 2001] - o SMTP é NP-dificil [Garey et al., 1977]. Esta classe de
problemas caracteriza-se pela ndo existéncia de algoritmos de tempo polinomial, o
gue propicia espaco para a utilizacdo de abordagens semi-exatas.

O objeto deste trabalho é o problema da arvore geradora minima de Steiner
em distancia retilinea (Rectilinear Steiner Minimum Tree Problem - RSMTP),
variante do SMTP na qual a distancia entre os pontos € aferida mediante métrica
L1, distancia de Manhattan. O RSMTP possui varias aplicacdes no projeto de
chips VLSI (Very-large-scale integration). Nas fases de sintese e posicionamento
pode ser usado para estimar o comprimento final do circuito, o congestionamento
e 0 atraso das interconexdes; enquanto nas fases de roteamento global e
detalhado, é usado para gerar a topologia de roteamento de cada rede.

Mesmo com as novas fun¢des-objetivo para roteamento introduzidas pelos
recentes avangos na tecnologia dos circuitos integrados (especialmente em escala
deep-submicron), o RSMTP mantém sua relevancia [Mandoiu et al., 1999]: para

redes ndo-criticas, ou instancias fisicamente pequenas, a minimizacdo do



comprimento das interconexdes significa a diminuicdo da capacitancia e da area
total do circuito.

Assim como o SMTP, o RSMTP é NP-dificil [Garey et al., 1977], e muito
esfor¢co tem sido dedicado ao desenvolvimento de algoritmos e heuristicas para
este problema. Entre as abordagens semi-exatas, o Batched Iterated First Steiner
(BI1S) [Kahng e Robins, 1992] ostentou os resultados mais precisos por muitos
anos. Recentemente, porém, o BI1S foi superado pelo Fast Lookup Table Based
Wirelength Estimation Technique (FLUTE) [Chu, 2004]. Entre as técnicas exatas, 0
GeoSteiner [Warme, Winter e Zachariasen, 1998] apresenta o menor tempo de
execucdo medio para instancias aleatorias.

Nesse contexto, combinaram-se alguns avancos anteriores a esta
dissertagdo com abordagens heuristicas e metaheuristicas, concebendo um
conjunto de novas estratégias para o0 RSMTP. Estas novas abordagens foram
encapsuladas em um aplicativo denominado NeoSteiner.

Em um primeiro momento, desenvolveu-se uma heuristica simples e rapida
(denominada H1) que, assim como as primeiras heuristicas propostas para o
RSMTP, é baseada no algoritmo da arvore geradora minima de Prim.

Posteriormente, foram aplicadas as metaheuristicas GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures), SA (Simulated Annealing) e GA
(Genetic Algorithms) ao RSMTP. Diferentemente do SMTP, ndo se encontrou
referéncia a abordagens metaheuristicas aplicadas ao RSMTP na literatura.

Os resultados obtidos pelo NeoSteiner mostraram-se bastante competitivos
com o estado da arte, seja em tempo de execuc¢éo (caso do H1 e do GRASP) ou
em qualidade da solucéo (caso do SA e do GA).

Com o intuito de descrever da melhor maneira o trabalho realizado, dividiu-
se esta dissertacdo em seis capitulos.

Esta introducdo (primeiro capitulo) apresenta a delimitacdo do escopo e 0s
objetivos gerais e especificos deste trabalho, assim como a metodologia utilizada
para o seu desenvolvimento.

O segundo capitulo, responséavel pela fundamentacéo teorica, clarifica os

conceitos-chave necessarios para a compreensao das estratégias aqui propostas.



O terceiro capitulo apresenta uma importante revisao das heuristicas (e do
algoritmo GeoSteiner) que compdem o estado da arte para o RSMTP. Algumas
técnicas utilizadas pelo NeoSteiner, tais como a reducdo de pontos e a
manutencdo dindmica da arvore geradora minima (Minimum Spanning Tree -
MST), sédo baseadas nestes trabalhos.

O quarto capitulo, espinha dorsal desta dissertacao, apresenta o estudo, a
implementacdo, o pseudocddigo e a anédlise da complexidade computacional da
heuristica H1 e das metaheuristicas GRASP, SA e GA aplicadas ao RSMTP.

O quinto capitulo apresenta os resultados obtidos pelo NeoSteiner em
comparacgao as abordagens descritas no capitulo trés.

O sexto capitulo apresenta a conclusdo, as considera¢cfes finais e as

propostas de trabalhos futuros, sendo seguido pelas referéncias bibliograficas.

1.1 Delimitacdo de Objeto

1.1.1 Objetivos Gerais

Compreender o RSMTP e suas aplicacdes, a fim de manter o foco no
estudo e desenvolvimento de técnicas adequadas ao cenario atual.

Adquirir um conhecimento mais profundo nas éareas de inteligéncia
computacional, com énfase nas metaheuristicas SA, GRASP e GA.

Estudar, planejar e implementar novas técnicas para o RSMTP, com o
intuito de melhorar as abordagens existentes em custo computacional e/ou

qualidade de solugéo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho descrevem as metas a serem
alcancadas, tendo em vista 0 objeto de estudo desta dissertacdo. Para tanto,
estdo previstos 0s seguintes pontos:

e Estudar as melhores heuristicas e algoritmos da literatura e

identificar o que de melhor possuem.



Desenvolver uma heuristica rapida e robusta o suficiente para ser
usada como estimativa de roteamento em chips VLSI.

Implementar e parametrizar as metaheuristicas SA, GRASP e GA
para o RSMTP.

Realizar testes e simulacbes para comparar os resultados obtidos
com o estado da arte, comprovando, assim, a eficacia da heuristica

desenvolvida e das metaheuristicas aplicadas.

1.2 Metodologia

A realizacdo deste trabalho foi executada mediante uma metodologia “top-

down”, na qual é buscada, a principio, uma compreenséao holistica do problema,

seguida pela prospeccdo das solucdes existentes, para, sO entdo, realizar-se o

projeto e a implementacdo de uma nova solucao.

1.2.1 Atividades

Para
atividades:

atingir os objetivos supracitados foram realizadas as seguintes

Obtencdo de subsidios tedricos sobre RSMTP, visando melhor
compreensdo dos seus pilares matematicos.

Levantamento bibliografico direcionado a identificacdo das melhores
solucdes da Literatura.

Obtencédo e estudo das melhores solucbes do RSMTP, tanto em
codigo-fonte quanto em publicagdes nas quais sédo descritas.

Estudo sobre algoritmos, heuristicas e metaheuristicas, objetivando a
definicdo da estratégia mais eficiente de resolucdo do RSMTP.
Definicdo, estudo, projeto e implementacdo da abordagem heuristica
H1.

Definicdo, estudo, projeto, implementacdo e parametrizacdo das
metaheuristicas GRASP, SA e GA aplicadas ao RSMTP.



Encapsulamento das solu¢cdes implementadas em um Unico
aplicativo, denominado NeoSteiner.

Utilizacdo do aplicativo gprof [Fenlason e Stallman, 2008] para
identificar quais métodos do NeoSteiner consomem mais tempo de
processamento, facilitando, assim, a reducdo do tempo total de
execucao do aplicativo.

Utilizac&o do aplicativo valgrind [Seward et al., 2008] para identificar
e remover usos indevidos de memaria, eventualmente presentes no
NeoSteiner.

Realizacdo de testes para geracdo de tabelas e graficos
comparativos entre o NeoSteiner e o estado da arte.

Avaliacdo dos resultados obtidos, levantamento dos pontos fortes e
fracos do NeoSteiner e proposicao de trabalhos futuros.

Publicac&o dos resultados obtidos.

Construcdo do manual de utilizacdo do NeoSteiner.

Redacéo desta dissertagéo.

1.2.2 Ambiente de Desenvolvimento

O NeoSteiner foi escrito em linguagem de programacdo “C” e compilado

utilizando o gcc versao “Debian 4.3.3-10", em modo de otimizagédo de codigo “O3”.

O computador no qual se deu o processo de projeto e desenvolvimento, assim

como de

realizacdo dos testes comparativos, apresenta as seguintes

caracteristicas:

Sistema operacional Debian Linux (kernel 2.6.18);
Processador Intel® Pentium® 4 CPU 2.80GHz;
Memoria cache L1 de 1024 KB;

2048 KB de memoria Ram;

A visualizacdo das solucdes é propiciada pelo o aplicativo gnuplot,

interligado ao NeoSteiner através da biblioteca gnuplot_i.



A execucado de testes e a geracdo das tabelas e graficos deste trabalho

foram automatizadas através de scripts shell e awk.



CAPITULO 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo destina-se a elucidar os conceitos centrais deste trabalho,
oferecendo, assim, o0s subsidios tedricos necessarios a sua completa
compreensao.

A primeira secao traz a definicdo de heuristica e metaheuristica, tal como
uma breve explicacdo das metaheuristicas GRASP, SA e GA.

A secdo subsequente, além definir formalmente o RSMTP, apresenta
alguns avancos matematicos e geomeétricos utilizados para uma solucdo mais

eficiente deste problema.

2.1 Fundamentos Sobre Heuristicas e Metaheuristicas

Muitos problemas préticos existentes no dia a dia podem ser solucionados
otimamente por meio da computacéo, i.e., € possivel encontrar a melhor solucéo
existente para tal problema.

H& problemas, porém, que por apresentar caracteristicas combinatdrias,
ndo possuem algoritmos capazes de encontrar a sua solucdo Gtima em tempo
polinomial. Estes problemas constituem uma classe denominada NP-dificil.

Em problemas dessa natureza, onde métodos exatos tornam-se inviaveis,
pode-se encontrar, todavia, boas solugbes em tempo razoavel. Em geral, tais
solucBes apresentam uma relacdo custo/beneficio bastante vantajosa, visto que o
esforco computacional exigido para encontrar a solugédo 6tima pode demandar, em
muitos casos, anos, décadas ou séculos de processamento (tempos impraticaveis
computacionalmente).

O conceito de heuristica € definido como uma técnica inspirada em
processos intuitivos que procura uma solucdo de boa qualidade a um custo
computacional aceitavel, sem, no entanto, estar capacitada a garantir a solugao

6tima, bem como garantir quao préximo esta desta [Souza, 2008].



O desafio é produzir, em tempo reduzido, solu¢des tdo préximas quanto
possivel do 6timo. Muitos esforcos tém sido feitos nesta dire¢cdo e heuristicas
muito eficientes foram desenvolvidas para diversos problemas. Entretanto, a
maioria das heuristicas desenvolvidas é especifica para um problema particular,
ndo sendo eficiente, ou mesmo aplicavel, a resolu¢cdo de uma classe mais ampla
de problemas.

As heuristicas sdo classificadas em duas classes: heuristicas construtivas e
heuristicas de refinamento.

As heuristicas construtivas, como 0 nome sugere, S40 responsaveis pela
construcao, elemento por elemento, de uma solugéo. A sele¢cédo do elemento a ser
inserido em cada passo, varia de acordo com a funcéo de avaliacdo adotada, que,
por sua vez, depende do problema abordado. Nas heuristicas classicas, 0s
elementos candidatos s&o geralmente ordenados segundo uma fungdo gulosa,
que estima o beneficio da insercdo de cada elemento, e somente o “melhor”
elemento é inserido a cada passo desta.

As heuristicas de refinamento -- também conhecidas como técnicas de
busca local -- partem de uma solucdo inicial qualquer, obtida através de uma
heuristica construtiva ou gerada aleatoriamente, e caminham iterativamente sobre
a vizinhanca desta solucéo a fim de encontrar melhores resultados.

[Souza, 2008] define o conceito de vizinhanca como segue: seja S 0

espaco de pesquisa de um problema de otimizacdo e f a fungcdo objetivo a

minimizar, a funcdo N, a qual depende da estrutura do problema tratado, associa

a cada solugdo seS, sua vizinhangca N(s)c S. Cada solucdo s e N(s) é

chamada de vizinho de s. Denomina-se movimento a modificagdo que transforma

uma solucdo se S em outra, s e N(s).

A partir da década de 80 surgiu uma nova classe de heuristicas, reunindo
conceitos das &reas de otimizacdo e inteligéncia artificial, denominada
metaheuristica. Caracteriza-se como um conjunto de conceitos usados para definir
métodos heuristicos que podem ser aplicados em varios problemas diferentes de

otimizagéao.



Uma caracteristica comum as metaheuristicas € a capacidade de escapar
de 6timos locais a fim de continuar a busca pelo étimo global. Tal atributo ndo é
compartilhado com os métodos heuristicos. A Figura 2.1 exemplifica a presenca

de diversos minimos locais em um dado espacgo de solucdes hipotético.

F 3
Custo O Otimo local
v¢ Otimo global

v

Espaco de Solucdbes

Figura 2.1: Exemplo de variagdo do custo pelo espaco de solucdes

Define-se: metaheuristicas sdo procedimentos destinados a encontrar uma
boa solugéo, eventualmente a étima, consistindo na aplicacdo, em cada passo, de
uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema
especifico [Ribeiro, 1996].

Dentre os procedimentos enquadrados como metaheuristicas destacam-se:
algoritmos genéticos, redes neurais, Simulated Anealling, busca tabu, GRASP,

VNS (Variable Neighborhood Search) e colénia de formigas.

2.2 A Metaheuristica GRASP

O GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), em portugués
“Procedimento de Busca Gulosa Adaptativa Aleatéria”, € uma metaheuristica
multi-start iterativa na qual cada iteragdo € composta por uma fase de construcao

e uma fase de busca local [Resende, 2003].



O GRASP foi proposto inicialmente por [Feo et al., 1994] e, atualmente,
possui um grande destaque na literatura devido aos bons resultados obtidos em
problemas de otimizacdo [Rocha e Alvarenga, 2006]. A Figura 2.2 mostra o
pseudocddigo do procedimento GRASP.

Procedimento GRASE

1 ENQUANTO (condigdc de parada ndo for satisfeita), FRACA

2 golugde = crie uma solugde construtiva ateatoriall:

3 golugdo = busca lecal (golucgdo);

4 SE solugdo & a melhor solugdo até entdo conhecida ENTAO
5 grave (solugdo] ;

=] FIM SE

7 FIM EHQURNHNTO

Figura 2.2: Pseudocédigo da metaheuristica GRASP

No GRASP, a fase de construgédo € iterativa, adaptativa, semi-gulosa e
randémica, gerando solugBes viaveis para o problema através de um
procedimento parcialmente guloso e parcialmente aleatério [Ferreira e Ochi, 2007].

A cada etapa da construcdo da solucéo, seleciona-se uma lista restrita,
formada pelos a% melhores candidatos, baseada num critério de ordenacao pré-
definido. Sobre esta lista é feita aleatoriamente a escolha do proximo elemento a
compor a solucéo.

O parametro a (no intervalo [0,1]) controla o nivel de “gulosidade” e
aleatoriedade do procedimento de construcdo. Um valor a = 0 faz gerar solugdes
puramente gulosas, enquanto a = 1 faz produzir solucdes totalmente aleatérias.

A metaheuristica GRASP ¢é dita adaptativa pois os beneficios associados
com a escolha de cada elemento sdo atualizados em cada iteracdo da fase de
construcao para refletir as mudancas oriundas da sele¢cdo do elemento anterior
[Souza, 2008].

A aleatoriedade da escolha dos elementos permite a visita de uma porcéo

maior do universo de solucbes. Essa caracteristica permite que o procedimento
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GRASP escape de 6timos locais. O procedimento de construgdo da solucao é
ilustrado na Figura 2.3.

A fase de refinamento torna-se bastante importante devido as
caracteristicas aleatérias da fase de construcdo, que, assim como muitos
procedimentos nao deterministicos, ndo nos encaminham para solucdes
localmente 6timas.

Nesta fase podem ser utilizadas quaisquer heuristicas de busca local, que

tem como objetivo melhorar uma solucéo inicial até que ela atinja um 6timo local.

Procedimento Construtive GEASPE

1l Inicialize ¢ conjunto C de Candidatos;

2 ENQUANTO C diferente de vazio FRCA

3 Ordene a lista de Candidatos;:

Monte a Lista Restrita com o= ALPHA melhores Candidatos;
Selecione aleatériamente um membro da Lista Restrita, K;
Adicione K a solugdo;

Atualize o conjunto C;

8 FIM EHQUAHNTO

9 Retorne a solugdo obtida;

=1 oy DN

Figura 2.3: Procedimento construtivo GRASP

O parametro a € basicamente o0 Unico parametro a ser ajustado na
implementacdo de um procedimento GRASP. Valores de a que levam a uma lista
de candidatos restrita de tamanho muito limitado implicam em solugdes finais de
gualidade muito préxima aquela obtida de forma puramente gulosa, obtidas com
um baixo esforco computacional. Em contrapartida, provocam uma baixa
diversidade de solucbes construidas. J& uma escolha de a préxima da selecdo
puramente aleatoria leva a uma grande diversidade de soluc¢des construidas, por
outro lado, muitas das solu¢cBes construidas sdo de qualidade inferior, tornando
mais lento o processo de busca local.

O procedimento GRASP bem parametrizado e implementado agrega os
bons aspectos dos algoritmos gulosos e dos algoritmos de construcdo aleatoria,

constituindo-se uma metaheuristica rapida e poderosa.
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As principais caracteristicas do GRASP sao:
e Facilidade de implementacéo;
¢ Facilidade de parametrizacdo, devido ao Unico parametro a;
e Facilidade de implementacdo paralela, devido a relativa

independéncia entre suas iteracoes.

2.3 A Metaheuristica Simulated Annealing

A metaheuristica SA (Simulated Annealing), proposta originalmente por
[Kirkpatrick et al., 1983], fundamenta-se em uma analogia com a termodinamica,
ao simular o arrefecimento de um conjunto de &tomos aquecidos.

O nome recozimento (annealing) é dado ao processo de aquecimento de
um sélido até o seu ponto de fusdo, seguido de um resfriamento gradual e
vagaroso, até que se alcance novamente o seu enrijecimento. Nesse processo, 0
lento resfriamento é essencial para se manter um equilibrio térmico onde os
atomos encontrardo tempo suficiente para se organizarem em uma estrutura
uniforme e com energia minima. Se o soélido é resfriado bruscamente, seus
atomos formardo uma estrutura irregular e fraca [Mazzucco Junior, 1999].

O recozimento pode ser visto como um processo estocastico de
determinacdo de uma organizacdo dos atomos de um sélido que apresente
energia minima.

Em temperaturas altas, os 4&tomos se movem livremente e, com grande
probabilidade, podem mover-se para posi¢des que incrementardo a energia total
do sistema.

Quando se tem baixas temperaturas, os atomos gradualmente se movem
em direcdo a uma estrutura regular e, somente com pequena probabilidade,
incrementarao suas energias.

Em termos computacionais, a metaheuristica SA é uma técnica de busca
local probabilistica [Souza, 2008]. A SA comeca sua busca a partir de uma
solucéo inicial qualquer. O procedimento principal consiste em um laco que gera

aleatoriamente, em cada iteracdo, um Unico vizinho s’ da solucao corrente s.
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Considerando um problema de minimizacao, seja A a variacdo de valor da

funcdo objetivo ao mover-se para uma solugdo vizinha candidata, isto €,

A = f(s') - f(s). Ocorrem as seguintes situacoes:

A<0: Houve uma reducdo da energia. O método aceita o

movimento e a solugao vizinha passa a ser a nova solucéo corrente.

A =0: Caso de estabilidade, pouco comum na pratica. A aceitacao

do movimento é indiferente.

A >0: Houve um aumento da energia. A solucdo vizinha candidata

também poderé ser aceita, mas neste caso, com uma probabilidade

exp(—1/T)

AT fator de Boltzmann, onde T é um parametro do método,

e
chamado de temperatura e que regula a probabilidade de se aceitar

solucdes de pior custo. A Figura 2.4 demonstra, para A =1, a relacdo

entre a temperatura e o fator de Boltzmann.

Fi

I j T I ! I
20 0 40

=

50

-

gura 2.4: Comportamento do fator de Boltzmann em relagéo a temperatura

[Temperatura T
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A temperatura T assume, inicialmente, um valor elevado T,. ApGs um

namero fixo de iteragbes (0 qual representa o numero de iteragbes necessarias
para o sistema atingir o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a
temperatura € gradativamente diminuida por uma razéo de resfriamento «[0]], tal
que T, < axT,,.

Com esse procedimento, no inicio existe uma chance maior de escape de
minimos locais e, a medida que T aproxima-se de zero, o algoritmo comporta-se
como o método de descida, uma vez que diminui a probabilidade de que
movimentos de piora sejam aceitos.

O processo ¢é finalizado quando a temperatura chega a um valor préximo a
zero e nenhuma solugéo que piore o valor da solucdo corrente seja mais aceita. A
solugéo obtida quando o sistema encontra-se nesta situacao evidencia o encontro
de um minimo local.

Existem algumas variagcdes entre os algoritmos baseados em SA, que
geralmente incluem reaquecimento seguido de um novo processo de resfriamento,
utilizado quando a quantidade de movimentos consecutivamente rejeitados € alta.
Também € comum trabalhar nas temperaturas mais altas com taxa de
resfriamento menor e aumenté-la quando a temperatura reduzir [Souza, 2008].

Os parametros de controle do SA sao a razdo de resfriamento «, 0 nimero

de iteracOes para cada temperatura (SA,,,, ) € a temperatura inicial T,.

Em teoria, a temperatura final deve ser zero. Entretanto, na préatica é
suficiente chegar a uma temperatura préxima de zero, devido a precisao limitada
da implementacdo computacional [Torredo, 2008]. Um valor tipico € tomar

T, =0,001. Alternativamente, pode-se identificar o congelamento do sistema

guando a taxa de aceita¢do de movimentos apresentar valores abaixo de um nivel
predeterminado.

Observa-se que, como regra geral, os parametros mais adequados para
uma dada aplicacdo do algoritmo sO6 podem ser estabelecidos por

experimentacao.
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O procedimento SA pode ser modelado matematicamente por intermédio da
teoria de cadeias de Markov. Existem vérios resultados na literatura que, utilizando
esse modelo, garantem que esta metaheuristica converge para o 6timo global
[Hajek, 1988]. O numero de iteragcdes necessario para que se o meétodo SA
convirja para o Otimo global, no entanto, na maioria dos casos, €
computacionalmente proibitivo.

A Figura 2.5 traz o pseudocodigo de um procedimento SA bésico.

Procedimento SA basico aplicade a um problema de minimizagdo
1 =% <= z; # Mantém a melhor solugdo

2 iterT <= 0; # Numerc de iteragdes para cada T
3 T <= T0O; # Temperatura inicial

4

5 EHNQUANTO (T > 0) FACA

(& ENQUANTO (iterT < SAmsax) FACA

7 iterT <= iterT +1;

a gere um vizinho =f de =;

9 h=jls)-Fls):

1n

11 sg (& <0

1z 2 <= =i

13 SE (fi=") < £(=%)) s+ <= z’;

14 FId SE

15

16 SE (A=z0)

17 gere aleatoriamente x entre 0 & 1;
13 SE (=x {e'”rj g <= =7

149 FIid SE

20 FIid EHQUANTO

21

22 T <= @x¥;

23 iterT <= 0;

24 FIM ENQUAHTO

25

2A Retorne s*; # a melhor gsolugio obtida;

Figura 2.5: Pseudocddigo da metaheuristica Simulated Annealing
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2.4 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (GA), do inglés Genetic Algorithms, sdo métodos
metaheuristicos de otimizacdo inspirados nos mecanismos de evolucdo das
populacdes de seres vivos. Foram introduzidos por John Holland [Holland, 1975] e
popularizados por um dos seus alunos, David Goldberg [Goldberg, 1989].

Os GA seguem os principios da selecéo natural e da sobrevivéncia do mais
apto, declarados em 1859 por Charles Darwin no livro “A Origem das Espécies”
[Lacerda e Carvalho, 1999]. Segundo Darwin, quanto melhor um individuo se
adaptar ao seu meio ambiente, maior sera sua chance de sobreviver e gerar
descendentes.

Em outros termos: o meio ambiente seleciona, a cada geracéo, os seres
Vivos mais aptos de uma populag¢ao para sobrevivéncia. Como resultado, uma vez
gue os menos adaptados ao ambiente séo eliminados, geralmente, antes de se
reproduzir, apenas 0s mais aptos conseguem gerar descendentes.

Durante a reproducado, ocorrem fenbmenos como mutacéo e recombinacéo
(crossover), entre outros, que atuam sobre o material genético armazenado nos
cromossomos levando a variabilidade dos seres vivos da populacgéo.

Os GA sao a metafora desses fendmenos, herdando, por isso, muitos
termos originarios da biologia. Listamos a seguir 0os termos biol6gicos mais usados
nos GA, assim como e sua correspondéncia computacional:

e Cromossomo, genoma ou cédigo genético: Estrutura de dados
gue codifica uma solugdo para o problema, ou seja, um simples
ponto no espaco de busca.

e Gene: Segmento do cromossomo que corresponde (codifica) um
parametro qualquer do problema.

e Alelo: Possivel valor que cada gene pode assumir.

e Aptidao: Funcdo que avalia um cromossomo a fim de mensurar seu
grau de adaptacdo ao meio. Geralmente a funcdo objetivo do

problema é utilizada como funcéo de aptidao.
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e Individuo: Um membro qualquer da populacdo, formado por um
cromossomo (codificado ou ndo) e sua aptidao.

e Populacdo: Conjunto de individuos que coexistem em determinada
geragao.

e Clone: Individuos que possuem codigos genéticos completamente
iguais.

e Geracdo: Representacdo numérica de uma dada iteracdo do
algoritmo genético.

e Gendtipo: Representa a informacéo contida no cromossomo.

e Mutagdo: Alteracgdo intencional e randémica de um ou mais genes a
fim de aumentar a diversificacdo genética da populacgéo.

e Fendtipo: Representa o objeto, estrutura ou organismo construido a

partir das informag8es do genotipo.

Os GA iniciam sua busca com a geragdo de uma populagéo inicial

{s,s),---,5°} , denominada geragao zero ou populagéo em tempo zero.

O procedimento principal € um lago que cria a populagdo {s™,s;*,---,s:"}

n
no tempo t+1, a partir de uma populacdo no tempo t. Para tal, os individuos da
geracao t passam por um processo de reproducdo, que consiste na selecao de
individuos para recombinagédo e/ou mutacao.

Gerada a nova populacdo em t+1, define-se, baseado na funcédo de
aptiddo, os individuos que devem sobreviver, isto €, as n solu¢cdes que irdo
compor a geracdo t+1. Os critérios comumente usados na definicdo dos
sobreviventes séo:

1. Aleato6rio, no qual os sobreviventes sdo escolhidos a sorte;

2. Roleta, onde a chance de sobrevivéncia de cada cromossomo é
proporcional ao seu nivel de aptidao ou

3. Misto, no qual se utiliza uma combinagdo dos dois métodos

anteriores.
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Vale salientar que em qualquer desses critérios admite-se a sobrevivéncia
de individuos menos aptos tendo-se por objetivo tentar escapar de 6timos locais.

A Figura 2.6 traz o pseudocoédigo de um algoritmo genético basico.

Algoritmo Genético Bdsico

t0;
Gere a populagdc inicial Pr);
2valie P(f);
ENQUANTO (Critérios de parada ndo satisfeitos) FACA
re—r+1;
gere P{f) a partir de Pir-1);
Zvalie P(r);
Defina a populagdc scbrevivente;
FTM ENQUANTO

[ e SN I T oF o Y N P R O Y S

Figura 2.6: Pseudocédigo dos Algoritmos Genéticos

Os principais parametros de controle dos GA sdo: o tamanho n da
populacdo, o niumero de geracdes, a probabilidade de mutacdo, a probabilidade

de recombinacao e o numero de iteracdes sem melhora [Souza, 2008].

2.4.1 Representacdo de Individuos

Um cromossomo p, o0 qual representa uma solucdo para o problema, é
representado na forma de um vetor com m posi¢des: p=(X,X,,:-,X,), onde cada
componente x representa um gene.

As representacdes mais conhecidas para 0S cromossomos S&o: a
representacdo binaria e a representacdo por inteiros. A caracteristica que
diferencia estas representacdes € o alelo: na primeira, 0 gene € limitado aos

valores ‘0’ ou ‘1, i.e., x €{03}; enquanto na segunda, o gene pode apresentar

qualquer valor inteiro: x, € Z.
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A representacao binaria € classica nos GA, no entanto, existem problemas
para 0s quais € mais conveniente utilizar a representacao inteira, por exemplo, o

problema do caixeiro viajante [Lacerda e Carvalho, 1999].

2.4.2 Processo de Geracao da Populacéao Inicial

A escolha do processo de geracdo da populacédo inicial deve ser tomada
levando em consideragdo dois fatores: uma maior cobertura do espago de
solugdes e a minimizacao de esforgos computacionais redundantes.

A geracdo puramente aleatdria tanto pode ocasionar a ndo representacao
de algumas regides do espaco de busca, caso o tamanho escolhido para a
populagdo seja muito pequeno, quanto a existéncia de individuos iguais ou muito
semelhantes, caso o tamanho da populacao seja grande demais.

Estes problemas podem ser minimizados através da geracdo uniforme da
populacgéo, i.e., com pontos igualmente espacados, como se preenchessem uma

grade no espaco de solucgdes, vide Figura 2.7.

10000000 00001000
01000000 00000100
00100000 00000010
00010000 00000001

Figura 2.7: Geracao uniforme da populagéo inicial

Uma alternativa é gerar apenas a primeira metade da populacdo de forma
randdmica e a segunda metade a partir da primeira, invertendo-se os bits. Isto
garante que cada gene tenha pelo menos um representante na populagédo com os

valores ‘0’ e '1’. A Figura 2.8 exemplifica esta abordagem.
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1*metade gerada 2*metade inverte os bits da
aleatoriamente 1*metade
1011010 0100101
0111011 1000100
0001101 1110010
1100110 0011001

Figura 2.8: Geracdo da populacgéo inicial por inversédo

Uma abordagem interessante seria utilizar uma populacéo inicial grande,
provendo diversificacdo do espaco de buscas, e, gradativamente, diminuir o
tamanho da populacdo para as geracgdes subseqientes, economizando
processamento.

Outra técnica comum € o seeding, que consiste em inserir na populacao
inicial solu¢des encontradas por outros métodos, garantindo, assim, que os GA

sejam t&o ou mais preciso que estes [Lacerda e Carvalho, 1999].

2.4.3 Etapade Reproducéo

A geracdo da populacdo em tempo t+1 da-se através de uma fase de
reproducdo, na qual sdo selecionados individuos da geracdo t para sofrerem
operacdes de recombinagéo e/ou mutacao.

Dentre as formas de sele¢do de individuos para o processo de reproducéo,
destacam-se a selecdo puramente aleatéria e a selecao por torneio. No torneio,
cada pai € escolhido mediante o seguinte procedimento: sédo selecionados
aleatoriamente k individuos da populacdo e apenas aquele que possuir a melhor
aptiddo € escolhido como pai. Um valor usualmente utilizado é k=2,
caracterizando o torneio binario (binary tournament).

Na operacéo de recombinagéo, a qual geralmente ocorre com probabilidade
elevada (por exemplo, 80% [Souza, 2008]), os genes de dois (ou mais)
cromossomos pais sdo combinados de forma a gerar filhos (comumente dois). Em

cada cromossomo filho havera um conjunto de genes de cada cromossomo pai.
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A operacdo de mutacdo, a qual geralmente ocorre com baixa probabilidade
(1 a 2%, em geral [Souza, 2008]), consiste em alterar aleatoriamente parte dos

genes dos cromossomos.
2.4.3.1 Operador Classico de Recombinacéo

A idéia do operador classico de recombinagdo (crossover) é efetuar
cruzamentos entre dois ou mais cromossomos pais e formar cromossomos filhos
(offsprings) a partir da unido de segmentos de genes de cada pai.

Inicialmente sdo feitos cortes aleatérios nos pais. Por exemplo, considere
dois pais e um ponto de corte, representado pelo caractere ‘|, realizado na parte

central dos cromossomos pais:

p,=(1001]0110)=(p; | p)
p,=(1111]0000)=(p; | p3)

A partir dos cortes, sdo gerados dois filhos, cada qual formado a partir da

reunido de partes de cada um dos pais:

f,=(1001|0000)=(p*| p?)
f,=(1111]0110)=(p}| p?)

Observe que os cromossomos filhos, apesar de diferentes dos pais,
carregam segmentos de informacao genética de cada um deles.
2.4.3.2 Operador Classico de Mutacéo

O operador de mutacdo tem como objetivo o escape de 6timos globais.
Classicamente, para uma representacao binaria, consiste em alterar o valor de um
ou mais genes de ‘0’ para ‘1’ ou vice-versa. Segue um exemplo de mutagao:

p=(10010101101) = Mutagdio = p' =(10110101100)
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Perceba que dois genes foram alterados: o valor de x, mudou de ‘0’ para

‘1’ e o valor de x,, passou de ‘1’ para ‘O’.

2.4.4 Critérios de Parada

Dos vérios critérios de parada dos GA, os mais comuns sdo: chegada ao
namero limite de geragdes, convergéncia da populacdo ou homogeneizagédo dos
Cromossomos.

A convergéncia populacional ocorre quando ndo acontece melhoria
significativa da melhor solu¢cdo por um dado niamero de geracdes. Isto significa
gue a metaheuristica encontrou um 6timo, quer seja local ou global, do qual ndo
consegue escapar. Outra maneira de detectar a convergéncia populacional &
computar, na fase de avaliacdo da populacdo, o desvio padrdo das aptidées dos
individuos.

A homogeneizacdo dos cromossomos se da, geralmente, nas geracoes
mais avancadas dos GA, quando os individuos da populacédo possuem entre 90 e

95% dos genes com o mesmo valor [Lacerda e Carvalho, 1999].

2.4.5 Problemas de Convergéncia

A convergéncia prematura é um conhecido problema dos GA. Pode ocorrer
guando surgem cromossomos com alta aptiddo em relacdo a populacdo, sem que
esta possua 0s cromossomos realmente 6timos; ou quando a populacao inicial
ndo cobriu suficientemente o espaco de solugdes.

Os cromossomos pseudo-6timos, chamados super-individuos, acabam por
gerar um excessivo numero de filhos, que dominam a populagcédo, uma vez esta
possui tamanho limitado. Tais cromossomos espalham seus genes por toda a
populagdo, enquanto outros genes desaparecem, fenbmeno conhecido como

genetic drift. Como consequéncia, 0 método converge para 6timos locais.
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A convergéncia prematura pode ser combatida através da limitacdo do
namero de descendentes de cada cromossomo, do aumento da taxa de mutacao
ou da néo insercao de clones na populacao.

2.5 Fundamentos Sobre Arvore Retilinea Minima de Steiner

O problema da éarvore retilinea minima de Steiner (RSMTP) destaca-se
como um dos problemas fundamentais na automacao do roteamento de redes de
circuitos eletrénicos, uma vez que uma interconexdo de comprimento minimo
possui minima capacitancia total e requer uma minima quantidade de area
[Cabral, 2001].

Define-se arvore retilinea de Steiner como sendo um grafo aciclico e
conexo, no qual os vértices (pontos no plano cartesiano) sao interligados
utilizando apenas segmentos verticais e horizontais, onde € permitida a adi¢do de
pontos extras, denominados pontos de Steiner, a fim de diminuir o seu
comprimento.

A Figura 2.9 traz exemplos de arvore euclidiana, arvore retilinea e arvore

retilinea de Steiner para 0 mesmo conjunto de pontos.

a) b) c)

Figura 2.9: (a) Arvore Euclidiana, (b) Arvore Retilinea e (c) Arvore Retilinea de Steiner

Encontrar a arvore retilinea de Steiner de comprimento minimo (RSMT)
para um conjunto qualquer de pontos P={p,, p,,-:-, P,}, consiste em selecionar
um conjunto de pontos de Steiner S={s,,s,,---,S,} talque RMST(PuU S) possua o

menor custo.
No RSMTP, o custo (comprimento) de uma arvore A, representado por

| A|, € dado pela soma dos custos das arestas que a compdem. O custo de uma
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aresta que conecta os pontos p,(x,Y;) € p;(X;,y;) € aferido através da férmula
d,(pi,P;) =% —x; |+]y, —y; |, conhecida como métrica L1 ou distancia de

Manhattan.

Muitos termos comuns no RSMTP séo oriundos do jargdo do VLSI, tais
como: pinos ou terminais, sinbnimos de pontos; e netlist (ou net), que significa um
conjunto de terminais.

O rapido avanco das tecnologias VLSI tornou possivel o desenvolvimento
de circuitos digitais com baixo custo, alto desempenho e elevado numero de
transistores, culminando na necessidade de realizacdo de roteamento de nets

cada vez maiores.

2.5.1 Teorema da grade de Hanan

O teorema da grade de Hanan [Hanan, 1966] constitui-se um resultado
fundamental das pesquisas sobre o RSMTP, seguido pela maioria (senao
totalidade) das técnicas de construcdo de RSMT.

A grade de Hanan € obtida tracando-se linhas verticais e horizontais sobre
cada ponto do conjunto de terminais, como demonstra a Figura 2.10. Hanan
provou que existe ao menos uma solugcédo oOtima para o problema de geracédo da
RSMT que utiliza apenas pontos situados nas intersecgbes dessas linhas.
Posteriormente, Snyder generalizou os resultados de Hanan para qualquer
dimenséao [Snyder, 1992].

A grade de Hanan propicia uma reducao importante no RSMTP, permitindo-

nos considerar apenas n® pontos para a geracdo da RMST, sendo n terminais e

n® —n pontos de Steiner.

Apesar da reducéo do espaco de solugdes provida pelo teorema da grade
de Hanan, o RSMTP mantém-se NP-dificil [Garey e Johnson, 1977]. Zachariasen
apresenta um catalogo de problemas que podem ser resolvidos utilizando a grade

de Hanan [Zachariasen, 2000].
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O O O O--® O--®
O ® O--0 O--0 O--0
O O O--@ O--0 O--0
O O 0--0 O--0 ®--0O
O O O--0 @ -0 O--0

Figura 2.10: Teorema da grade de Hanan

2.5.2 Tipos de pontos de Steiner

Com base na grade de Hanan, os pontos de Steiner podem ser
classificados de acordo com o0 seu grau: corner-points, t-points, ou cross-points,
cujos graus sao 2,3 e 4 respectivamente. A Figura 2.11 apresenta uma arvore de

Steiner composta por terminais, corner-points ( ‘a’, ‘b’ e ‘d’ ), t-points (‘c’) e cross-

; el

points (‘e’).

.l

Figura 2.11: Exemplos de pontos de Steiner

Os corner-points podem ser removidos sem prejuizo de qualquer arvore de
Steiner, pois, por possuirem grau 2, ndo oferecem nenhuma diminuicdo no custo
desta. A Figura 2.12 demonstra a remog¢édo de um corner-point sem impacto no
custo total da arvore, visto que | Al=d,(a,s) +d,(s,b) =| B|= d,(a,b).

Por consequéncia da definicdo, a RSMT é composta apenas por terminais,

t-points e cross-points. Apesar disto, algumas técnicas permitem o uso de corner-
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points em fases intermediarias, pois, posteriormente, estes podem se transformar

em t-points ou cross-points.

A

Figura 2.12: Remocéo de um corner-point

2.5.3 Topologias de arvores de Steiner

Por conta da geometria do RSMTP e da grade de Hanan, uma mesma
arvore de Steiner pode apresentar diferentes formatos, denominados topologias.
Alterar a topologia de uma arvore de Steiner consiste em mudar sua forma
mantendo seus terminais, pontos de Steiner e arestas.

A técnica utilizada para alterar a topologia de uma arvore de Steiner € o flip:
mudanca do corner utilizado para conectar dois pontos. A Figura 2.13 demonstra
guatro topologias diferentes, obtidas através de flips, para uma mesma arvore de
Steiner.

Em consequéncia da grande quantidade de topologias existente para uma
mesma arvore, o espago de solucdes para 0 RSMTP é composto por muitas
regides planas: varios minimos locais de mesmo custo e alguns minimos globais.
Esta peculiaridade tem duas implicacdes:

1. E relativamente facil encontrar solucdes de boa qualidade para o
RSMTP;
2. Uma vez encontrado um minimo local, a homogeneidade da

vizinhanca torna o processo refinamento bastante arduo;
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Figura 2.13: Diferentes topologias de uma mesma arvore retilinea de Steiner

2.5.4 Arvores Retilineas Full-Steiner

Uma arvore retilinea Full-Steiner (Rectilinear Full Steiner Tree - RFST) é
uma arvore de Steiner em métrica L1 na qual todo terminal é folha (e toda folha é
terminal) e todos os outros vértices — pontos de Steiner — possuem grau trés ou
guatro [Zachariasen, 2000].

Uma RSMT € uma unido de RFSTs e sempre existe uma RSMT na qual
cada RFST que a compde possui uma das duas topologias de Hwang [Hwang,
1976], exibidas na Figura 2.14.

a : b

.\i—z O lu ‘ .'\I i ﬁiﬂ&_.

el

raiz fim raiz

Figura 2.14: Topologias de Hwang para RFSTs
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Uma RFST conectando k terminais consiste em um ‘L’ composto por um
ponto inicial (denominado raiz) e um ponto final (denominado fim). A raiz incide
sobre a “perna longa” e o fim sobre a “perna curta” do ‘L’. A RFST de Hwang tipo
(@) possui k-2 segmentos alternados incidentes a perna longa e nenhum
segmento incidente a perna curta, enquanto a tipo (b) possui k-3 segmentos
alternados incidentes a perna longa e um segmento incidente a perna curta.

Vale salientar que os conceitos de perna longa e perna curta ndo estéo
relacionados ao comprimento do segmento, mas sim a quantidade de pontos que
incidem sobre este.

As definicbes de RFST e das topologias de Hwang constituem a base do
melhor algoritmo de geracdo de RSMT da atualidade [Zachariasen, 2000], o

GeoSteiner.

2.5.5 Algoritmos de Arvore Geradora Retilinea Minima

A intima relacdo entre o RSMTP e a arvore geradora retilinea minima
(RMST, do inglés: Rectilinear Minimum Spanning Tree) acarretou que muitas
heuristicas de constru¢cdo de RSMT utilizam a RMST como base.

As primeiras heuristicas de RSMT eram simples melhorias dos algoritmos
de RMST, seja através de alteracdes na fase de geracdo da RMST ou
refinamentos a partir desta.

No entanto, a tarefa de gerar a arvore de cobertura minima de um grafo
completo ndo € tdo simples quanto parece. A complexidade dos algoritmos de

Kruskal e Prim é O(elogv) para um grafo qualquer composto por v vértices e e
arestas [Cormen et al., 2001]. Todavia, o numero de arestas de em grafo completo
¢ dado por e=Vv?, aumentando a complexidade para O(v®logv). Na pratica essa
complexidade pode ser diminuida para O(v?).

[Hwang, 1976] propds um algoritmo de geracdo de RMST em O(vlogv),

baseada na construcdo do diagrama de Voronoi seguida da triangulacdo de
Delaunay. Contudo, por conta da complexidade da geometria utilizada, a

implementacdo dessa abordagem é bastante complexa.
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Uma alternativa, de programacao mais simples, é realizar uma reducao de
grau no grafo. [Guibas e Stolfi, 1983] provam que para encontrar uma RMST,
basta considerar o grafo no qual cada terminal liga-se apenas com o seu vizinho
mais proximo em cada octante (Figura 2.15). Este novo grafo, de grau oito, pode

ser construido em O(vlogv) e a computacdo da RMST deste grafo se da em

O(vlogv) por Kruskal ou Prim.

5 4

Figura 2.15: Octantes de um ponto qualquer

[Kahng e Mandoiu, 2001] apresenta um estudo comparativo entre trés
procedimentos de geracdo de RMST:
1. Uma eficiente implementacdo do algoritmo de Prim em O(v?).
2. Uma implementacdo em O(vlogv) da reducédo de grau de Guibas e
Stolfi seguida do algoritmo de Prim.
3. Uma implementac¢édo do algoritmo de Prim com computac¢&o dinamica
do vizinho mais proximo em cada octante, proposta por Dr. Lou
Scheffer.
A Tabela 2.1 exibe os tempos de execucdo meédios — em segundos — em
uma CPU “195MHz SGI Origin 2000"), para instancias de até 500.000 vértices, de

cada um dos algoritmos de RMST estudados em [Kahng e Mandoiu, 2001].
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| # de Terminais | CHn 2)Prim | Scheffer | Guibas-Stolfi |

5 0.000006 0.000400 0.000053
10 0.000024 0.000685 0.000135
&0 0.000567 0.003601 0.001118
100 0.002269 0.007359 0.002613
s00 0.055323 0.051744 0.017336
1000 0.223079 0.118234 0.038819
5000 5774400 0.889230 0.243520
10000 23641100 2.477000 0.531860
50000 MAA, 22685750 3.461500
100000 MAA, 75.654200 9.253000
S00000 A, 436.621200 91.634800

Tabela 2.1: Tempo de execucdo médio dos algoritmos de geracdo de RMST

Contudo, [Hwang, 1976] provou que as heuristicas de geracdo de RSMT

baseadas em melhorias sobre a RMST tém a qualidade da solucdo limitada a

% | RMST | (proporgcdo de Hwang). Visando a superacdo deste limite, os novos

métodos que surgiram utilizam outras abordagens - tal como preceitos
geométricos — para resolver o RSMTP.

Os algoritmos de RMST, porém, mantém sua importancia, pois, mesmo as
técnicas recentes de geracdo de RSMT se valem do calculo da RMST. O BI1S
(Batched Iterated First Steiner [Griffith et al., 1994]), por exemplo, utiliza a RMST

para aferir o ganho da insercéao de cada ponto de Steiner na solucéo final.

2.5.6 Half Perimeter Wirelength

O half perimeter wirelength (HPWL), metade do perimetro do menor
retdngulo que contenha todos os pontos de uma net, é utilizado comumente pelos
posicionadores (placers) como estimativa rapida do custo de roteamento final no
circuito.

O HPWL de um conjunto de pontos P ordenado por suas coordenadas x e
y da-se em O(1) pela formula: HPWL(P) = (X5 = Xiin) + (Yiax — Yimin) - Caso P
nao esteja ordenado, localizar x Xuins Ymax € Ymin € f€ito em O(n).

max ?

O FLUTE [Chu, 2008-A] utiliza o HPWL em sua heuristica para nets com 10

Ou mais terminais.
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2.5.7 Aresta e Distancia Gargalo

Seja A uma arvore (ou um grafo) composta por um conjunto P de

terminais tal que p;, p; € P. A aresta de gargalo (bottleneck edge) entre p, e p; €
a aresta de maior custo no(s) caminho(s) entre p, € p, em A. A distancia de

gargalo (bottleneck distance) é o custo da aresta de gargalo.

Note que, seja b(p;, p;) a distancia de gargalo entre p, € p; na RMST(P),
nenhuma aresta do caminho entre p, e p; na RSMT(P) tera comprimento maior
que b(p;, p;) [Zachariasen, 1997].

O célculo da aresta de gargalo é importante para a remoc¢ao de ciclos em
uma arvore. Algumas abordagens para o RSMTP — o BGA, por exemplo — séo
baseadas na adi¢do de pontos de Steiner a RMST e manutencdo do comprimento

minimo pela remocao da aresta de gargalo de cada ciclo formado.

2.5.8 Reducéo de Pontos

As técnicas de reducdo de pontos constituem uma fase de pré-
processamento importante no RSMTP. Consistem em remoc¢des de pontos de
Steiner da grade de Hanan, tal que exista ao menos uma arvore de Steiner 6tima
construida com os pontos remanescentes.

[Winter, 1995] discute um conjunto de reducdes de pontos e arestas
baseado no grau dos vértices e nas distancias de gargalo do grafo da grade de
Hanan. Em média, as reducdes propostas por Winter diminuem em 70-80% o
namero de pontos de Steiner que devem ser considerados.

A Figura 2.16 traz um exemplo das trés fases das reducfes de Winter. Para
uma instancia contendo inicialmente oito terminais e cinqienta e seis pontos de
Steiner. Aplicadas as reducbes, restaram apenas dezesseis pontos de Steiner

(diminuicdo de aproximadamente 72%).
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Figura 2.16: Trés fases da reducdo de pontos e arestas de Winter

Outra maneira de reduzir os pontos da arvore de Hanan € atraves de testes
de regibes vazias. O teorema das regides vazias define que se 0 segmento uv
pertence a RMST, ndo existe nenhum outro ponto (Steiner ou terminal) dentro das
regides vazias de uv.

[Zachariasen, 1997] demonstra quatro regides vazias para o0 RSMTP,
representadas na Figura 2.17: (a) o diamante, (b) o retangulo, (c) o triangulo e (d)

o circulo vazios.

a) b) c) d)

)}
o

Figura 2.17: Regides vazias: a) diamante, b) retangulo, c) tridngulo e d) circulo

O GeoSteiner [Warme, Winter e Zachariasen, 2009] se vale de testes de
diamante e retangulo vazio na fase de geracdo das RFSTs para eliminar RFSTs
gue ndo satisfacam estas condi¢cdes e, por consequéncia, ndo fazem parte da

solucédo 6tima.
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CAPITULO 3 - O ESTADO DA ARTE

Neste capitulo serdo discutidas as técnicas de RSMTP mais bem sucedidas
da atualidade, objetivando a compreensao das suas melhores caracteristicas para
possivel utilizagdo no desenvolvimento de novas abordagens.

Existem trés classes de técnicas utilizadas para solucionar o problema da
menor arvore retilinea de Steiner:

e Abordagens exatas: técnicas utilizadas para resolver instancias que
contém numero reduzido de pontos.

e Heuristicas semi-Otimas: técnicas utilizadas para resolver instancias
maiores do problema, com énfase a aplicacdo na fase de roteamento
de chips da classe FPGA (Field Programmable Gate Array).

e Heuristicas rapidas: técnicas utilizadas nas fases iniciais do projeto
de chips — como a sintese ou o posicionamento -- para estimar o
comprimento final do roteamento.

A Figura 3.1 exibe a classificacdo das abordagens estudadas neste capitulo
segundo as classes apresentadas.

| Abordagens Exatas | |Heuristicas Rapidas| | Heuristicas Semi-Otimas|

GeoSteiner BGA | BI1S

Figura 3.1: Classes de Técnicas para o RSMTP

Sao utilizados dois métodos para qualificar uma heuristica H de RSMTP:
e A melhoria média propiciada pelas solu¢cbes de H sobre as

respectivas RMSTSs, dada por 6(H) = (IRMST1-1H |)| RMST |’
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e A diferenca média entre as solu¢cbes de H e as respectivas solucdes

6timas, dada por FFO(H) = (IH |—|Otimo%H |;

3.1 BI1S

O Batched Iterated 1-Steiner (BI1S) consiste em uma implementacdo
pratica da heuristica Iterated 1-Steiner (I1S), utilizando um novo esquema de
manutencdo dindmica da RMST e o conceito de liberdade entre pontos de Steiner.

O I1S [Kahng e Robins, 1992] foi proposto como alternativa as heuristicas
baseadas na construcdo de RMST, apresentando desempenho que supera a
proporgédo de Hwang.

A idéia central do I1S é encontrar, iterativamente, o ponto de Steiner que
cause o maior decréscimo no custo da solucdo, dito 1-Steiner, e adiciona-lo até
gue nenhuma melhoria seja possivel. Sejam P e S dois conjuntos de pontos, a
melhoria de S sobre P é definida como: ARMST (P, S) = RMST(P)-RMST(PU S).
Entdo, o ponto 1-Steiner se S maximiza ARMST (P,{s}) > 0.

Apesar de uma RSMT conter no maximo n-2 pontos de Steiner [Kahng e
Robins, 1992], o I11S pode adicionar mais do que n—2 pontos. Por isso, a cada
iteracdo sao eliminados os pontos de Steiner de grau dois ou menos. A Figura 3.2

ilustra uma execucdo simples do I1S para uma instancia composta por quatro

terminais.
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Figura 3.2: Execugao simples do 1S

Atente que na Figura 3.2(d) existem trés pontos de Steiner, ultrapassando o
limite de n—2=2 permitido por esta instancia. Por isso, na Figura 3.2(e) h4 a
remocao de um ponto de Steiner de grau dois.

Apesar de apresentar uma qualidade interessante: J(11S)=11% e
FFO(11S) 2 0.5%, o I1S possui uma complexidade computacional muito alta:
O(n*logn) .

O BI1S [Griffith et al., 1994], consiste em uma melhoria na complexidade
computacional do 11S, sem afetar sua qualidade, utilizando o conceito de
independéncia entre pontos e um esquema de manutencdo dinAmica da arvore

geradora minima em distancia retilinea.

As inovacdes apresentadas pelo BI1S, reduzindo a complexidade do I11S
para O(n®), fizeram esta heuristica ostentar a melhor qualidade média entre as

técnicas de RSMT por muitos anos, sendo superada apenas em 2004 pelo FLUTE
[Chu, 2008-A].
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3.1.1 Independéncia entre pontos

Dois pontos a e b sao ditos independentes se a insercdo do ponto a na
RMST (P u{b}) nado diminuir o ARMST (P,{b}). A idéia principal contida no BI1S
consiste em, a cada interacdo, ao invés de adicionar o 1-Steiner, adicionar o

conjunto S de pontos independentes de Steiner que maximize ARMST (P, S) .
Formalmente, um conjunto S de pontos de Steiner é dito independente se

satisfaz a condi¢do: ARMST(P,S)>>" ARMST(P.{x}).

A tarefa de encontrar o melhor conjunto de pontos de Steiner
independentes herda a complexidade NP-dificl do RSMTP. Contudo, uma
implementacdo gulosa apresenta bons resultados na pratica [Griffith et al., 1994].

Uma vez selecionado o (aproximadamente) melhor conjunto de pontos
independentes de Steiner, este é inserido na solugcdo e inicia-se uma nova
iteracdo do BI1S. Este processo € repetido até que uma iteracdo falhe em
adicionar pontos de Steiner.

O numero de iteracdes executadas pelo BI1S — detalhadas na Tabela 3.1 —
€ uma constante que independe do tamanho da instancia e apresenta um valor

pequeno (em média menor que trés).

Pontos de Steiner lteragbes
n | min média max | min média max
3 0 0.90 1 1 1.90 2
4 0 1,53 2 1 2,18 3
5 1 2.25 K] 2 2,33 4
7 1 3.63 B 2 2,60 g
m] 2 5.63 a 2 2,92 7
14 5 8.22 11 2 3,18 B
20 g 1214 15 2 3.26 g5
301 15 1889 22 3 3,53 G
50 29 3286 35 3 414 G

Tabela 3.1: Numero de iteragGes e numero de pontos adicionados por iteracéo no BI1S
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3.1.2 Manutencao dinamica da RMST

[Griffith et al., 1994] propde um novo esquema de manutencdo dindmica da
RMST com o intuito de agilizar o calculo da melhoria que a adigcdo de um conjunto
de pontos causa sobre esta (base do BI1S).

Uma vez calculada a arvore geradora minima para um conjunto de pontos
P, o acréscimo de um unico ponto x a P produz apenas um pequeno e
constante numero de alteragdes entre RMST(P) e RMST(PuU{x}).

Parte-se da observacdo de que para a manutencdo dinamica da RMST, é
suficiente considerar apenas quatro vizinhos de cada novo ponto de Steiner
adicionado, o mais préximo para cada regido definida por duas retas orientadas a

45° e -45° (Figura 3.3), dita particdo diagonal de x.

R2

R3 R1

R4

Figura 3.3: Quadrantes definidos pela particdo diagonal de um ponto

Entdo, para manter a RMST em consequéncia da adicdo de um novo ponto
X, basta conectar x ao seu vizinho mais préximo em cada regido de sua particdo
diagonal e remover a aresta de maior comprimento de cada ciclo formado. A
Figura 3.4 demonstra a inclusdo de um novo ponto em uma arvore com

manutencdo dindmica da RMST.
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Novo ponto j Movas arestas Maior aresta de cada ciclo
removida

Figura 3.4: Manutencgéo dinamica da RMST

A inclusdo da técnica de manutencdo dindamica de RMST reduz a
complexidade do BI1S para O(Kn®), onde K é o nimero de iteracBes realizadas
pela heuristica. Como o numero de iteragcbes € constante, tem-se que a

complexidade do BI1S é O(n®).

3.1.3 Outras melhorias no BI1S

Outras melhorias na velocidade do BI1S sdo advindas de técnicas de
reducdo de pontos. Madoiu propde uma melhoria significativa no tempo de

execucédo do BI1S baseada no teste do retangulo vazio [Mandoiu, 1999].

3.2 BGA

O BGA (Batched Greedy Algorithm) [Kahng, Mandoiu e Zelikovsky, 2003] foi

proposto com o intuito de resolver instancias muito grandes do RSMTP em tempo
habil e sem perda de qualidade. Para tal, apresenta uma heuristica em O(nlog? n)
gue utiliza O(n) memoria. Este tempo de execugdo caracteriza o BGA como

primeira heuristica sub-quadratica para o RSMTP.

A eficiéncia do BGA é proveniente de trés conceitos chave:
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Uma combinacdo da implementacdo do GTCA (Greedy Triple
Contraction Algorithm) [Zelikovsky, 1992] com a idéia do conjunto de
pontos independentes BI1S.
Um novo método de divisdo-e-conquista para calcular o conjunto de
triplas requerido pelo GTCA.
Uma estrutura de dados linear que possibilita a localizacdo da aresta

de gargalo em O(logn), apés um pré-processamento em O(nlogn) .

O GTCA consiste em computar a (aproximadamente) menor arvore 3-

restrita para um conjunto de pontos, sendo uma arvore k-restrita composta por

RFSTs (denominadas componentes) contendo no maximo k terminais. A Figura

3.5 demonstra uma arvore 3-restrita.

-,

Componentes completos (3-RFST)

Figura 3.5: Arvore 3-restrita

A cada iteracdo, o GTCA seleciona gulosamente uma tripla z, onde tripla é

uma RSMT de uma net de trés pontos — i.e. um componente 3-restrito — que

reduza o custo da RMST, e adiciona-a a solucdo. Para tal, é necessaria a

computacao de todas as triplas possiveis e seus ganhos, tal que o ganho de uma

tripla 7, denotado ARMST(P,7), é calculado de maneira analoga ao calculo do

ganho na inser¢cado de um ponto de Steiner no I1S.

O numero de triplas necessario, porém, é pequeno, pois se prescindem as

triplas que n&o diminuem o custo da RMST (ARMST(P,7) <0) e as que nado séo

vazias [FoRBmeier, Kaufmann e Zelikovsky, 1997]. Uma tripla r é vazia se o fecho

convexo desta ndo contiver nenhum outro terminal.
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O BGA utiliza-se de uma abordagem de divisdo-e-conquista que computa
em O(nlogn) um conjunto contendo todas as O(nlogn) triplas vazias.

Uma vez obtido o conjunto de todas as triplas vazias, o0 BGA seleciona, a
cada iteracao, o (aproximadamente) melhor conjunto de triplas independentes e
adiciona a solucdo. O conceito de independéncia entre triplas € analogo ao de
independéncia de pontos do BI1S.

E facil perceber que a computacdo do ganho de cada tripla implica em
encontrar e eliminar a aresta gargalo de cada ciclo formado sua inser¢cdo. O
hierarquical greedy preprocessing (HGP), computa, para uma dada arvore com n
terminais, dois vetores auxiliares, parent e edge, com no maximo 2n-1 elementos
cada. Usando estes vetores, a aresta de gargalo entre dois terminais quaisquer é
localizada em O(logn).

Dado um conjunto de arestas ordenado ascendentemente de acordo com
seu custo, o procedimento HGP — descrito na Figura 3.6 — calcula os vetores edge

e parent em O(n). A complexidade do HGP é dominada, portanto, pela ordenacao

O(nlogn) das arestas.
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Entrada: | Arore T(\W=vértices E=arestas) com n vértices
Saida: Arrays edge(i) e parent(i), i=1,...,2n-1
T Ordene as arestas em ordem ascendente de custo
2. Inicializacio
next «—n
PARA cadai=12,...2n-1 FACA
parent(i) — NULL
edge(i) — NULL
3 PARA cada aresta (i) = (uv), i=1,....n-1, FACA
ENQUANTO u = v E parent(u) = NULL E parent(v) I= NULL FACA
u «— parent(u)
v «— parent(v)
SE parent(u) = parentfv) = NULL, ENTAQ
next «— next + 1
parent(u} «— parentv) «— next
edge(u) — edge(v) — i
SE parent(u) = NULL E parent(v) I= NULL, ENTAOQ
parent(u) «— parent(v)
edge(u) —i
SE parent{u) I= NULL E parent(v) = NULL, ENTAQ
parent(v) — parent(u)
edge(v) — i
4. Retorne os arrays parent e edge

Figura 3.6: Pseudocédigo do HGP [Kahng, Mandoiu e Zelikovsky, 2003]

Computados os vetores edge e parent, o procedimento da Figura 3.7

encontra a aresta de gargalo no caminho entre dois terminais O(logn) .

Entrada:| Amore conjunto E de arestas ordenado; arrays edge e parent; e os terminais u e v
Saida: Aresta de maior custo no caminho entre u e v

1. index «— -=

2. ENQUANTO u = v FACA

index — max{index, edge(u), edge(v)}
u «— parent{u)

v «— parent(v)

3. Retorne e{index)

Figura 3.7: Rotina de computacédo da aresta de gargalo do caminho entre dois terminais u e v

41



A inclusdo do HGP e do conceito do conjunto de triplas independentes

fazem cada iteracdo do BGA possuir uma complexidade computacional de
O(nlog®n). Como, na pratica, assim como no BI1S, o nimero de iteracdes é

pequeno, esta é a complexidade do BGA.
Apesar de apresentar, em média, solucdes de qualidade um pouco inferior
se comparado ao BI1S (J6(BGA) =11% e FFO(BGA) = 0.6%), o BGA caracteriza-

se, por conta de seu tempo de execucédo e da utilizacdo de estrutura de memoria
linear, como a heuristica mais escalonavel para o RSMTP, devido ao seu tempo
de execucdo e pela utilizagdo de estrutura de memoria linear. Ela é capaz de

encontrar boas solugfes para instancias compostas por milhares de terminais.

3.3 FLUTE

O Fast Lookup Table Based Wirelength Estimation Technique (FLUTE),
proposta inicialmente por Chris Chu em 2004, consiste em uma heuristica de
geracdo de RSMT rapida e de excelentes resultados para instancias com pequeno
namero de pontos. Estudos empiricos comprovam o comportamento 6timo do
FLUTE para nets com nove ou menos terminais [Chu, 2008-A].

A heuristica baseia-se na pré-computacdo de topologias potencialmente
otimas, relacionadas a posicdo relativa entre os pontos da instancia. Estas
topologias sédo guardadas em tabelas (Lookup Tables), e a computacdo da RSMT
reduz-se a minimizacao do custo destas topologias pré-tabeladas.

O calculo das topologias possiveis para cada instancia depende dos

conceitos de sequéncia vertical, distancia marginal e vetor de coeficientes.

3.3.1 Sequéncia Vertical

Dada uma instancia P qualquer, composta por n pontos (Xx,Y;), para

1<i < n, ordenados ascendentemente em respeito a sua coordenada x, assuma

X, <X, <--- < X,. Define-se sequéncia vertical s;s,---S, como a lista de indices dos
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pontos de P ordenados de acordo com a coordenada y. A Figura 3.8 exibe uma

instancia composta por quatro terminais cuja sequéncia vertical é 3142.

=2 - - - - = -9 Ponto 2
5= - - - - == - -& Ponto 4
S2=1 + — = Ponto 1l
Sl=3 F--—--—-=-=————— & Ponto 3
u

Figura 3.8: Sequéncia Vertical

Em outros termos, a sequéncia vertical de uma instancia classifica-a de
acordo com a posicdo relativa entre seus pontos. Instancias que compartilham a
mesma sequéncia vertical compdem um grupo cujas RSMT podem ser

construidas obedecendo a um pequeno numero de topologias prée-definidas.

3.3.2 Distancia Marginal

Define-se como distancia marginal horizontal (vertical), a distancia entre
duas linhas horizontais (verticais) adjacentes na grade de Hanan. Denotam-se

todas as distancias entre margens horizontais h =x_,-X% e verticais

V, =Yg, —VYg. para 1<i<n. Estas definicbes podem ser observadas na Figura

3.9.
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|
|

Margem Harizontal : L __ F————
1

] I
| I | '\'2
I 4o
I
Margem Vertical : : | vl
- +~----'
<4 >4 4 >

Figura 3.9: Distancia marginal

3.3.3 Vetores de Coeficientes Potencialmente Otimos

Note que qualquer solucdo para o RSMTP pode ser escrita como uma
combinacéo linear de distancias marginais cujos coeficientes sdo numeros inteiros
positivos. Por exemplo, para a instancia da Figura 3.8, as trés possiveis solucdes
mostradas na Figura 3.10 (a), (b) e (c) podem ser escritas nas formas
h+2h, +h;+v, +v, +2v;, h+h,+h,+v,+2v,+3v; e h+2h,+h,+v,+V, +V,,
respectivamente. Por simplicidade, € utilizado o vetor dos coeficientes das

distancias marginais como notacao. Para a Figura 3.10 (a) temos (1,2,1,1,1,2).

a b [c]

.._
v3 v3 | v3
l —®
V2 Ve w2
r—d r—

1 1 1
® v v ® W

h1 h2 h3 h1 h2 h3 h1 h2 h3

(1,2,1,1,1,2) (1.1,1,1,2,3) (1,2,1,1,1,1)

Figura 3.10: Vetores de Coeficientes

Para cada grupo — instancias que compartilham mesma sequéncia vertical —
€ calculado o conjunto de vetores de coeficientes que podem levar a solugdo
otima (POWYV, do inglés Potentially Optimal Wirelength Vector). Muitos vetores sao
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redundantes, pois apresentam valores maiores ou iguais do que outro vetor em
todos os coeficientes. Por exemplo, o vetor de coeficientes da Figura 3.10 (a)
(1,2,1,1,1,2) pode ser ignorado, pois o vetor de coeficientes da Figura 3.10 (c)
(1,2,1,1,1,1) € sempre menor do que este.

Uma instancia contendo n terminais possui exatamente nl grupos
(sequéncias verticais), e cada grupo apresenta um pequeno nimero de POWVs,
como demonstra a Tabela 3.2. Por conta disto, € possivel pré-calcular todos os
POWVs possiveis para pequenas instancias.

# POWVs por grupo
n n! min média max
2 2 1 1.000 1
3 B 1 1.000 1
4 24 1 1.667 2
5 120 1 2 467 3
6 720 1 4,433 8
Fi 5040 1 7,932 15
8 | 40320 1 15803 34
9 | 362880 1 30039 79

Tabela 3.2: Relagdo de POWVs por grupo

Uma vez de posse do conjunto de POWVs e dos custos das distancias
marginais para a instancia apresentada, a computacdo da RSMT consiste apenas
em algumas somas e multiplicagbes com o objetivo de encontrar o POWV de
menor custo.

Utilizando técnicas complexas, Chu conseguiu gerar todos os POWVs para
instancias compostas por nove ou menos terminais, garantindo o comportamento
o6timo do FLUTE para estas. A partir dai, a persisténcia é fator proibitivo para

computacao, tabelamento e acesso aos POWVs.

3.3.4 FLUTE para Instancias com Dez ou Mais Terminais

Para instancias compostas por dez ou mais pontos, 0 tempo necessario
para gerar as tabelas de POWVs e a quantidade de memdria necessaria para

guarda-las tornam o FLUTE impraticavel. Para estes problemas, é utilizada uma
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técnica de quebra da instancia, dividindo-a em sub-instancias de dois a nove
terminais.

Para quebrar uma instancia, escolhe-se um ponto, dito ponto de quebra, e
uma direcdo (horizontal ou vertical), separando as instancias em duas, de acordo
com as coordenadas do ponto de quebra e a direcdo escolhida. O ponto de
guebra ¢é incluido em ambas as sub-instancias, que sdo solucionadas
independentemente. A quebra €, entdo, realizada recursivamente até que
nenhuma sub-instancia possua mais que nove pontos. A Figura 3.11 (a)
demonstra uma quebra de instancia em direcdo horizontal, enquanto a Figura 3.11

(b) exibe a RSMT gerada para cada sub-instancia.

a ezTTI “*-.. ponto de quebra b
24
° , ® ¢
® .
. -

Figura 3.11: Quebra de Instancia

A escolha da dire¢do e do ponto de quebra afeta diretamente a qualidade
da solugdo, ocasionando a perda do comportamento 6timo do FLUTE para
instancias com dez ou mais terminais.

A primeira versdo da heuristica (FLUTE 1.0 [Chu, 2004]), utiliza o HPWL
como heuristica subordinada para estimar o melhor ponto de quebra em cada
direcdo. A técnica é, entdo, executada para cada ponto/direcdo selecionados,
retornando apenas o melhor resultado.

No FLUTE 2.0 [Chu e Wong, 2005], sdo apresentadas trés heuristicas de
guebra de instancias e o parametro A, definido como nimero de maneiras em que
uma instancia serd quebrada. Apesar de aumentar substancialmente o tempo de

execucdo do algoritmo, propicia ao usuario a escolha entre qualidade e tempo de
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execucdo do programa. A Tabela 3.3 exibe um comparativo entre qualidade da
solucdo e o valor do parametro A, onde se constatou o melhor custo-beneficio
para A=3. Nas versdes mais recentes do FLUTE, sdo recomendados A=6 e A=12

para uma maior qualidade na solucgao.

Parametro A | % FFQ |—12mpo de Execucao
(s) | Normatizado
A=1 0,330 5,04 0,61
A=2 0,151 6,16 0,74
A=3 0,070 8,31 1,00
A=4 0,039 12,10 1,46
A=h 0,026 18.36 2.21
A=6 0,020 29,60 3,56
A=T 0,016 51,38 6,18
A=8 0,013 96,35 11,59
A=Y 0,012 190,67 22 94

Tabela 3.3: Parametro A

Recentemente, Chu apresentou o FLUTE 3.0 [Chu, 2008-B], com melhorias
significativas em relacdo as versdes anteriores. As maiores contribuicdes da nova
versao sao a técnica de quebra das instancias baseada em RMST e as heuristicas
de juncdo FLUTE-MR (Merge Redundant) e FLUTE-AM (Aggressive Merge).

3.3.5 Complexidade Computacional e Resultados

Por possuir os POWVs ja pré-computados, o FLUTE possui um tempo de
execucao sub-quadratico, no qual se pode, através do parametro A, optar por uma
solugcdo melhor em troca de um maior custo computacional. A sua complexidade
computacional € O(Alnlogn).

Dentre as heuristicas de RSMT contemporaneas, o FLUTE 3.0 com A=12 é
a técnica que apresenta as solugbes mais préximas do  6Otimo
(FFO(FLUTE12) = 0.3%).
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3.4 GeoSteiner

O algoritmo exato mais rapido para o RSMTP é o GeoSteiner [Warme,
Winter e Zachariasen, 2009]. Esta abordagem utiliza um esquema em duas fases:
Primeiramente um pequeno, mas suficiente, conjunto de RFSTs € gerado e entéo,
uma RSMT é gerada a partir deste conjunto utilizando backtrack, técnicas de

programacao dindmica ou programacao inteira.

3.4.1 Algoritmo de Geracdo de RFST

Baseado nas topologias de Hwang existe no maximo nl RFSTs para uma
dada instancia contendo n pontos. O GeoSteiner, porém, exclui uma grande
guantidade de RFSTs que, notoriamente, ndo fazem parte da arvore 6tima.

O algoritmo de geracdo de RFST baseia-se no gradual crescimento de

RFSTs. Para um dado terminal p, e uma diregdo «, tenta-se aumentar uma
RFST incidindo-se pontos na “perna longa” (denotada |,) formada pelo segmento

de direcdo o originado em p,.

|
g ;
—»
.91 ® P, ®
. ® * ]
B 5, a P s, s, a
> . » e A >
: 52
p
® ® 5 ®
° °
; L ] L ]
L J L

Figura 3.12: Aumentando uma RFST
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O algoritmo pode ser mais bem visualizado pela passagem de uma linha

perpendicular a |, em ambos os sentidos de « (Figura 3.12 (a)). Seja {p,, -, pi_1}

BN

a atual lista de terminais ligados a “perna longa” de p, através dos pontos de
Steiner {s,,---,s ,}, tal que os segmentos {p;s,,-:-, p, ;S ,} alternem sobre |,. Este
conjunto, denotado T,_,, € uma RFST parcial (Figura 3.12 (b)). Note que, caso
T, #{}, T., € uma RFST na primeira topologia de Hwang e que p, ;S , € a sua
“perna curta”.

Em seguida, procura-se um terminal p, no lado oposto de |, em relacéo a
p._,. Se anova arvore T. =T. , U{s ;s}u{ps} passar pelos testes do retangulo

vazio, do diamante vazio e das arestas de gargalo da RMST, ela € adicionada ao

conjunto F das RFSTs candidatas a participar da solugéo 6tima.

3.4.2 Concatenacao de RFSTs

Uma vez computado o conjunto F que contenha pelo menos uma Arvore
de Steiner 6tima, a fase de concatenacdo de RFSTs deve encontrar um conjunto
F" — F cujo comprimento seja minimo e que interconecte todos os terminais da
instancia.

[Warme, 1998] demonstrou que a fase de concatenacdo de RFSTs reduz-
se ao problema da arvore geradora minima do hipergrafo H = (P,F) e formulou
este problema como programacdo inteira. Warme solucionou este problema
usando técnicas de branch-and-cut, possibilitando a computacéo da solucdo exata

de instancias compostas por até mil terminais.

3.4.3 Outras Utilidades do conjunto de RFSTs

O conjunto de RFSTs gerado pelo GeoSteiner pode ser aplicado, além de
em algoritmos exatos para o RSMTP, em heuristicas de RSMT que utilizem uma
alguma abordagem semi-6tima de concatenag¢do de RFSTs, ou em reducdes de

pontos.
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O algoritmo O(n®) de geracdo do conjunto F de RFSTs do GeoSteiner

promove uma reducdo na grade de Hanan — que possui O(n?) pontos — para
aproximadamente O(3n) pontos. Este aspecto representa uma relacdo custo-

beneficio muito boa para heuristicas que tomam vantagem de reduc¢des de pontos.
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CAPITULO 4 - METODOS PROPOSTOS

Neste capitulo serdo apresentadas e discutidas as novas abordagens para
o RSMTP propostas por este trabalho, focando seus aspectos tedricos, como a
complexidade computacional; e praticos, como seus pseudocddigos e estratégias
de implementacéo.

Primeiramente, serdo definidas as notacbes referentes ao RSMTP
adotadas. Em seguida, serdo detalhadas as implementacfes da Heuristical e das
metaheuristicas GRASP, SA e GA.

4.1 Notacoes

Para prover uma melhor descricdo das abordagens construidas, os
préximos capitulos obedecem as notacdes que seguem:

Os terminais que devem ser interligados pelas técnicas de construgédo de
RSMT séo representados pelo conjunto P de pontos no plano cartesiano Z 2, tal
que P={p, -, p,|p =(X,Yy)}. O conjunto S de pontos de Steiner, de modo
analogo a P, é denotado por S={s,,---,s,|s =(x,V;)}-

Define-se U ={s,,---,S, |S =(X,Y,)} como o conjunto de todos os pontos de
Steiner possiveis para uma dada instancia, tal que Sc U . Inicialmente, o conjunto
U é composto pelos pontos de Steiner da grade de Hanan, contudo, as técnicas
de reducao de pontos atuam sobre U excluindo alguns de seus pontos.

Cada técnica abordada neste capitulo retorna ao menos uma arvore de

Steiner na seguinte forma: A={PUS/E}, onde E={g,,€,,,/€6=pp;}

representa o conjunto de n+ m-1 arestas de A.

Por fim, o custo/comprimento de uma arvore A é dado pela soma dos

n+m-1

comprimentos de cada aresta que a compde. Formalmente, | Al= i:12|e| | para

le FIx =% [+]yi -y, |
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4.2 Heuristical — H1

A “Heuristica 1", por simplicidade H1, foi desenvolvida com o objetivo de
prover solucdo inicial para qualquer técnica de busca-local — neste trabalho, para o
Simulated Annealing — SA. Deve, para tal, apresentar solu¢cbes de qualidade
razoavel com um baixo custo computacional.

A H1l é composta por um esquema em quatro fases, como detalha o

pseudocodigo da Figura 4.1.

Entrada:| Conjunto P de terminais

Saida: Arvore Retilinea de Steiner
1. Construgdo de uma arvore base
A— RMST( P}
2. Localizacdo de pontos de Steiner candidatos

S « Localizalnter{ A)

3. Construcdo da Arvore Final
A—RBMST(PUS)

4, Remocdo de pontos de Steiner desnecessarios

A« Limpal A )

Figura 4.1: Pseudocddigo da Heuristica 1

Na primeira fase da H1 é construida uma RMST, denominada A, para o

conjunto de terminais. Na segunda fase € realizado um processamento sobre as

arestas de A no qual é selecionado um conjunto de pontos de Steiner que pode
vir a diminuir o custo desta. A terceira fase constréi uma nova RMST, chamada
A, que interconecte os conjuntos de terminais e de pontos de Steiner

encontrados na fase dois. Por fim, na fase quatro, sdo removidos de A, O0S

pontos de Steiner que possuem grau um ou dois.
A fase dois — na qual sdo localizados os pontos de Steiner candidatos —
configura-se a mais importante do procedimento H1, devido a simplicidade das

fases restantes.
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4.2.1 Procedimento de Geracdo de RMST

O procedimento de geracdo de RMST utilizado neste trabalho é uma

implementacdo simples do algoritmo de Prim, como demonstra a Figura 4.2, com

complexidade O(n?). Como observado na Tabela 2.1, por conta de grandes

constantes ocultas, a versao em O(nlogn) do algoritmo de Prim apresenta tempo

de execucao inferior ao da versdo em O(n®) apenas para instancias compostas

por quinhentos ou mais pontos.

Entrada:
Saida:

Conjunto de terminais: P={p1, .., pn}
Lista de adjacéncias: L
Wetor de graus: G

Inicializagdo
P—P-{pl}
PARA i=1 ATE n

G[i]=0
L[i]« NULL
Laco Principal

ENQUANTO P =1}
melhor_ligacao «— -1
custo_melhor_ligacao «— =

PARA i=1 ATE #Elementos( P )
SE custof pi ) < custo_melhor_ligacao ENTAO
melhar_ligacao «— pi
custo_melhor_ligacao «— custo( pi )

P «— P -{ melhor_ligacao }
Atualizal G[i]. pi )
Atualiza( L[ 1], pi )

RETORMNE os vetores Ge L

Figura 4.2: Procedimento de Geracado de RMST

O procedimento que atualiza o vetor G incrementa os graus de pi e do

ponto no qual pi se ligara (link(pi)), enquanto o procedimento de atualizacdo da

lista de adjacéncias L adiciona o ponto pi a lista de link(pi) e vice-versa.
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4.2.2 Localizac&do de Pontos de Steiner Candidatos

A compreensdao da fase de localizacdo de pontos de Steiner candidatos da
H1 esta ligada ao conceito de grade de Hanan k -restrita.

A grade de Hanan k-restrita de uma arvore retilinea A qualquer é obtida
pela concatenacdo das grades de Hanan do conjunto de todas sub-arvores de A
gue contenham exatamente k terminais. A Figura 4.3 exibe as grades de Hanan
2, 3 e n-restritas, respectivamente (b), (c) e (d), da arvore apresentada na Figura
4.3 (a). Perceba que a grade n-restrita de qualquer arvore equivale exatamente a

sua grade de Hanan.

A B

- -

Figura 4.3: Grade de Hanan K -restrita

A partir de uma arvore retilinea A qualquer (no caso da H1 uma RMST), o
procedimento de localizacdo de pontos de Steiner seleciona todos os pontos da
grade 2-restrita de A que séo cruzados por duas ou mais arestas e adiciona-os ao
conjunto de pontos de Steiner candidatos S. Visualmente, os pontos de Steiner
candidatos selecionados sdo aqueles que intersectam dois retangulos da grade 2-

restrita de A.

54



O algoritmo é simples: para cada sub-arvore de A composta por
exatamente trés terminais, localize 0 ponto P, o = (Xeior Ymedio) due satisfaca
Xuin < Xregio < Xmax € Yoin < Yinedio < Y €5 CASO P, N8O faga parte desta sub-

arvore, adicione-o ao conjunto de pontos de Steiner candidatos.

4.2.3 Complexidade Computacional

As fases um e trés da H1 apenas computam uma RMST, apresentando,
portanto, como demonstrado em 4.2.1, complexidade computacional O(n?). Estas
fases podem ser implementadas, contudo, em uma versao O(nlogn). No entanto,

esta é vantajosa apenas para grandes instancias.
A fase de localizacao de pontos de Steiner candidatos possui complexidade

O(n). Como cada ponto possui no maximo grau quatro, a geracao de todas as
sub-arvores compostas por trés pontos requer O(16n) — O(n) e a localizacao do
ponto candidato de cada sub-arvore se da em O(J).

A remocao de pontos de Steiner de graus um ou dois € dada por uma

varredura simples sobre o vetor de graus dos pontos de Steiner, portanto O(n).
Logo, a complexidade computacional da H1 € dominada pelo procedimento
de geracédo de RMST, que neste trabalho é implementado em O(n?), mas pode ter

a complexidade reduzida a O(nlogn) .

4.2.4 Exemplo Prético

A Figura 4.4 apresenta uma execuc¢do da H1 para uma instancia composta
por oito terminais: em (a) é exibida a grade 2-restrita criada a partir de uma RMST,;
em (b) sdo localizados os pontos de Steiner candidatos; (c) demonstra uma nova
RMST, composta por terminais e pontos de Steiner candidatos; e (d) € a arvore

final, da qual foram removidos os pontos de Steiner de graus um e dois.
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Figura 4.4: Exemplo de execuc¢do da H1

4.3 GRASP

Por ser baseada em melhorias sobre uma RMST, a H1 est4 sujeita ao limite
de qualidade imposto pela propor¢cdo de Hwang (ver 2.5.5). Objetivando escapar
desta barreira, foram implementadas algumas melhorias sobre a H1, culminando

em um procedimento GRASP.

4.3.1 H1 Multi-Start

Uma das grandes dificuldades enfrentadas por heuristicas de RSMT € a
homogeneidade do espaco de solucdes, o que implica na possivel existéncia de
diferentes RMSTs para um mesmo conjunto de terminais. A Figura 4.5 exibe trés
diferentes RMSTs para a mesma netlist.

Vale salientar que, dependendo da RMST construida na primeira fase do
H1, o procedimento de localizacdo de pontos de Steiner candidatos pode gerar
conjuntos diferentes, o que acaba por afetar o comprimento da arvore final. Os

conjuntos de pontos Steiner encontrados a partir das arvores (a), (b) e (c) da
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Figura 4.5 sao distintos e apenas o conjunto exibido em (b) é capaz de prover a

solucdo 6tima para esta net.

] 6] c]

P
P

Figura 4.5: Diferentes RMSTs para um mesmo conjunto de terminais

A RMST que sera construida pelo procedimento de geracdo de RMST
utilizado neste trabalho pode variar de acordo com o ponto inicial escolhido e com
o método de quebra de empates adotado. Por simplicidade, o ponto de partida
escolhido é sempre o primeiro do conjunto de terminais, e, na quebra de empates,
€ privilegiado o ponto que primeiro apresentar 0 menor custo de interconexao.

Uma maneira de varrer um pouco mais o espaco de solucbes, e, por
conseguinte, diminuir o comprimento das &rvores obtidas, é tentar gerar um
namero maior de RMSTs. Com este intuito, foi implementado uma versao multi-
start da H1, no qual esta heuristica € executada M vezes e, antes de cada
execucdo, é feita uma alteracdo na ordem do conjunto de terminais para que
sejam geradas diferentes RMSTs. A Figura 4.6 traz o pseudocoédigo da H1 multi-
start.

Uma vez que o rearranjo do conjunto de terminais € executado em O(n), a

complexidade computacional da H1 multi-start € O(M x O(H1)) - O(Mn?) .
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Entrada: Conjunto de terminais: P={pl1, _.pn}
MNimero de execugdes Multi-Start: M
Saida: Lista de adjacéncias: L
Wetor de graus: G

1. Lago Multi-Start
PARA m=1 ATE M
2. Reordenamento do conjunto de Terminais

PARA i=1 ATE n/2
i «— Aleatorio() | 0 <i<=n
| — Aleatoriof) |0 < | <=n
TrocaPosicdol pi, pj)

3 Execugdo da H1
L[m], G[m] — H1[{ P}
4, RETORNE a melhor arvore encontrada: G[melhor] & L{melhor]

Figura 4.6: Procedimento H1 Multi-Start

Apesar da melhoria proporcionada pela versao multi-start da H1, esta ainda
nao consegue escapar da proporcdo de Hwang, pois, mesmo visitando uma fracéo
maior do espaco de solucdes, este procedimento ainda atua apenas melhorando
uma RMST.

4.3.2 GRASP-H1

O comportamento guloso apresentado pelo procedimento de construcao de
RMST (ver 4.2.1), no qual cada ponto adicionado a arvore € selecionado por
apresentar — dentre todos 0s pontos remanescentes — 0 menor custo, configura
um ambiente propicio a uma implementacdo da metaheuristica GRASP.

A nova versado da H1 substitui o método de construcdo da arvore base, que
na heuristica original gerava uma RMST, por uma variante GRASP deste
procedimento. Ao invés de escolher o ponto de menor custo e conecta-lo a arvore,
é construido um conjunto E (chamado conjunto elite) composto pelos a xn (para
0 < a <1) pontos que possuem o0 menor custo de interconexdo. Entédo, o ponto que
sera adicionado a arvore é escolhido equiprovavelmente dentre os que pertencem

a E. A Figura 4.7 exibe o pseudocdédigo deste procedimento.
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Entrada: | Conjunto de terminais: P ={p1, .., pn}
Farametro o

Saida: Lista de adjacéncias: L
Vetor de graus: G

1. Inicializacdo idéntica ao procedimento de geracdo de RMST ()
2. Laco Principal

ENQUANTOF I=1{}

3. Inicializagdo do conjunto Elite

e—axn
PARA i=1 ATE e
custof E[1] )« =

PARA i=1 ATE #Elementos( P )
SE custo( pi ) < custo_pior_elemento{ E ) ENTAOQ
E — E - { pior_elemento{ E ) }
E—EU{pi}

4, Escolha do ponto a ser conectado

i «— Aleatorio() |0 <i=<=eg
Pl

Atualizal G[i]. pi )
Atualiza( L[ i ], pi )

3. RETORMNE os vetores G e L

Figura 4.7: Procedimento GRASP de geracdo de arvores retilineas

O parametro « controla o grau de aleatoriedade do procedimento GRASP
de geracdo de arvores retilineas. Para « =0, 0 conjunto E possui apenas um
elemento, ocasionando um comportamento puramente guloso, exatamente igual
ao do procedimento de geracdo de RMST. Em contrapartida, quanto maior o valor
de a, mais randémica sera a arvore resultante.

Observe que, apesar da arvore gerada pelo procedimento GRASP
raramente apresentar custo equivalente — ou até mesmo equiparavel — ao da
RMST, a geracao da RMST de PuU S (fase trés da H1) e a remocdo dos pontos
de graus inferiores a trés atuam como busca-local, garantido a qualidade das

solugdes obtidas.
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A técnica GRASP-H1 nao é limitada pela proporcdo de Hwang, pois
constroi solucdes a partir de diferentes arvores retilineas de Steiner e nao

necessariamente a partir de uma RMST.

a b c

Figura 4.8: Comparacao entre os procedimentos H1 Multi-Start e GRASP-H1

A Figura 4.8 exibe uma net para qual nado é possivel chegar a RSMT a partir
de melhorias sobre sua RMST. (a) e (b) apresentam as duas RMSTs existentes
para esta instancia e a arvore computada pela H1; e (c) exibe a solucdo 6tima
obtida pelo procedimento GRASP-H1.

4.3.3 Complexidade Computacional

A variante GRASP da H1 apresenta complexidade computacional um pouco
superior a da H1 original, pois cada iteracdo do procedimento de geracdo de
arvores retilineas requer a manutencao do ordenamento do conjunto elite para que
seu pior elemento seja substituido. Visto que o nimero de elementos do conjunto
E é calculado através da formula e =a xn, a complexidade do GRASP-H1 pode

ser dada em funcéo do parametro « .
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A insercdo de um novo elemento em um conjunto composto por n
elementos ordenados mantendo sua classificacdo pode ser implementada em

O(logn) com auxilio de um heap (de modo similar ao método insert-sort).
Portanto, a complexidade computacional apresentada pela metaheuristica
GRASP-H1 é O(Mn?log(a xn)), onde o parametro M representa o nimero de

iteragdes multi-start e « indica o grau de aleatoriedade do procedimento de
construcao de arvores retilineas. Perceba que para os valores M =1e =00
GRASP-H1 reduz-se a H1 original.

4.4 Simulated Annealing

Nesta secdo sdo apresentados cinco movimentos — funcdes que geram
uma solucao vizinha s’ a partir se uma solucdo s (arvore de entrada) qualquer —
para o problema da arvore retilinea minima de Steiner: Edge_Swap,
Add_Steiner_3, Del_Steiner, Graceful_Del_Steiner e Pierce_Steiner. Este conjunto
de movimentos fornece subsidios suficientes a implementacdo de qualquer
metaheuristica baseada no conceito de vizinhancga.

Para validar a eficAcia dos movimentos propostos, estes foram

encapsulados em uma metaheuristica hibrida SA / multi-start.

Entrada: | Conjunto de terminais: P ={p1, ..., pn}
MNamero de execugdes Multi-Start: M

Constante de Arrefecimento: a

Temperatura inicial: T

Mimero de lteragies por Temperatura: SA_ MAX

Saida: Arvore de SteinerZ=(PUS.E)

1. PARA m=0ATEM

A — GRASP-H1( alpha=0.04, M=1)
£+— SALA a, T, SA MAX)
SE|Z|<|Z% ENTAOD

£* «— Zatual

2. RETORNE Z*

Figura 4.9: Metaheuristica hibrida SA / Multi-Start
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A Figura 4.9 exibe o pseudocédigo da SA / multi-start (doravante, por
conveniéncia, identificada apenas por SA) no qual é detalhado o processo de
hibridizacdo escolhido: a cada iteracdo do multi-start € construida, utilizando a
metaheuristica GRASP-H1 com pardmetros Mg ,e =1 € agpe =004, uma
solucéo inicial que é refinada por um procedimento simulated annealing.

A Figura 4.10 detalha a implementacdo do procedimento de refinamento

SA, onde a funcédo Boltzmann(A,T) calcula e '™ (ver 2.3).

Entrada: | Solugdo Inicial: A=({PUS, E)

Constante de Arrefecimento: a

Temperatura inicial: T

Mimero de lteragies por Temperatura: SA_ MAX

Saida: Arvore de SteinerZ=(PUS.E)

1. i Inicializagao

£* « Zatual — A I/ Melhor solugdo e solugdo corrente
prepare HGP{ A )

2. /f Lago Principal

ENQUANTO T = 0.001
T+ Txa [/ Aparirda segunda lteracio
PARA Iter = 0 ATE SA_MAX
W «— Movimento selecionado aleatdriamente
Ztmp «— V( Zatual )
A— | Ztmp | - | Zatual |

3. ' Vizinho gerado MELHORA a solugdo corrente

SE A <=0 ENTAO
Zatual — Ztmp
SE | Zatual | = | Z*| ENTAOQ
£* — Zatual

4. {f Vizinho gerado PIORA a solucdo corrente

¥ «— Aleatoriof) | 0 < x <1
S5E (A = 0) E (x < Boltzmann{ & , T )) ENTAQ
Zatual — Ztmp

3. RETORNE Z*

Figura 4.10: Pseudocddigo do Simulated Annealing
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O GRASP-H1(Mgpe =1, agrae =0,04) foi escolhido como técnica de

geracao de solugdes iniciais por possuir tempo de execucédo reduzido e propiciar
varias topologias de arvores diferentes.

Os movimentos Edge_Swap, Add_Steiner_3 e Pierce_Steiner fazem uso da
computacao da aresta de gargalo entre dois pontos. Para suprir esta demanda de
modo menos oneroso computacionalmente foi desenvolvido um esquema com trés
funcdes baseado no procedimento HGP (descrito em 3.2):

1. Funcdo prepare_ HGP(A): Implementacdo exata do procedimento
HGP, no qual primeiramente €& classificado o vetor de arestas

(O(nlogn)) e depois sdo computados os vetores edge e parent
(O(M)).
2. Funcdo mantenha_HGP(A): Implementacdo do procedimento HGP

para um conjunto de arestas semi-classificado, resultante de K
alteracbes em arestas de um conjunto, tais como delecao,
substituicdo ou adicdo de uma nova aresta. Este conjunto é, entao,

reordenado (O(Kn) — O(n), pois K € pequeno e constante) e sao
computados os vetores edge e parent (O(n)).

3. Fungao maior _aresta(A, p;, p;) : Utiliza os vetores edge e parent pré-
computados para localizar, em O(logn), a maior aresta do caminho

entre dois pontos de uma arvore A, exatamente como demonstra o
pseudocddigo da Figura 3.7.

Utilizando este esquema, o SA precisa executar apenas uma vez a funcao
prepare_ HGP, que possui complexidade O(nlogn), tornando possivel que os
movimentos encontrem qualquer aresta de gargalo em O(logn) . Por sua vez, caso
0 movimento altere alguma aresta, deve manter os vetores edge e parent através
da fungdo mantenha_HGP, em O(n).

Os topicos que seguem detalham cada movimento desenvolvido, discutindo

sua implementacéo e seu papel nesta estrutura de vizinhanca.
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4.4.1 Movimento Edge_Swap

O movimento de substituicdo de aresta (batizado de Edge_Swap) consiste

em sortear dois pontos p;,p; € PUS, remover a maior aresta do caminho entre
eles e adicionar a aresta p;p; ao conjunto de arestas de A. A Figura 4.11 exibe

este procedimento em detalhes e a Figura 4.12 demonstra um exemplo de
execucao deste movimento.

O Edge_Swap causa, na maioria das vezes, um aumento no comprimento
da arvore corrente, contudo, a aceitacdo desta nova arvore pelo SA esta
condicionada ao valor atual da temperatura do sistema. As arvores que resultam
deste movimento sdo importantes, pois permitem que 0S movimentos
Add_Steiner_3 e Pierce_Steiner visitem novas regibes do espaco de solucoes,
encontrando diferentes pontos de Steiner.

Uma alternativa para minimizar o comportamento aleatério deste
movimento €, ao invés de sortear um par de pontos, sortear um numero preé-
definido de pares e executar o restante do procedimento para o par que produzir a

aresta de menor custo.

Entrada:| Amnore: A=(PUS E)
Saida: Arvore Vizinhade A= {PUS E)

1. pi «— ponto_Aleatoriol P U 5 )
pj — ponto_Aleatoriol P U S )

2. {i Remocdo da aresta de gargalo e adigdo da nova aresta

g «— maior_Aresta( A, pi, pj )
a — nova_Arestal pi, pj )
substitui_Aresta( E, g, a )

3. /i Manutengdo dos vetores edge e parent
mantenha HGP{ A )
4. RETORNE A

Figura 4.11: Pseudocoédigo do movimento Edge_swap
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Pontos escolhidos

— o — o

O_L Mova aresta —p )_l

@ @ Aresta Removida

SRR

Figura 4.12: Exemplo de execuc¢do do movimento Edge-Swap

4.4.2 Movimento Add_Steiner_3

O movimento de adicdo de um ponto de Steiner em uma sub-arvore de

comprimento trés (batizado de Add_Steiner_3) consiste em sortear uma tripla

gualquer da arvore A e adicionar a esta um ponto de Steiner que diminua seu

comprimento. O pseudocodigo do movimento Add_Steiner_3 é exibido na Figura

4.13 em forma de pseudocddigo e graficamente na Figura 4.14.

Entrada:| Amore: A=({PUS E)
Saida: | Arvore Vizinhade A=(PUS. E)
1 Atmp «— sub-arvore_Aleatorial A ) | Atmp possua exatamente 3 pontos
pm «— ponto_medio{ Atmp } | pm = { xmedio{Atmp) , ymedio{Atmp) )
SE pm ndo PERTENCE a Atmp ENTAQ
2. /I Criagdo de um novo ponto de Steiner
S—5U{pm}
3 /I Remocdo das Arestas de Atmp
E «— E - conjunto das Arestas{Atmp)
4, /f'Ligacdo dos pontos de Atmp com o novo ponto de Steiner
PARA i=0 ATE #Pontos de Atmp
E «— E U nova_Aresta( pi , pm )
5. {f Manutencio dos vetores edge e parent
mantenha HGP[{ A )
b. RETORMNE A

Figura 4.13: Pseudocddigo do movimento Add_Steiner_3
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[aJ Sub-arvore escolhida I:bJ I:C'J Arestas Removidas

Novas
Arestas

Figura 4.14: Exemplo de execugdo do movimento Add_Steiner_3

O processo de encontrar o ponto de Steiner que melhore uma tripla é

simples: uma vez escolhida a sub-arvore A, =({p,, p,, Ps}.{e.e}), composta por
exatamente trés terminais, localize 0 ponto P, o = (Xiedior Ymedio) duUE satisfaca
Xnin < Xiedio < Xmax € Yiin < Yiredio < Ymax €5 €SO Prosio # Pis Po, P5, iNterconecte-o a
cada ponto de A, e remova as arestas e e e, que compunham esta arvore.

Este movimento pode ser implementado de modo a realizar apenas trés
alteracOes sobre conjunto ordenado de arestas (duas substituicdes e uma adicdo).
Sendo assim, a manutencao das estruturas de dados do HGP através da funcéo
mantenha_ HGP se da em O(Kn) — O(3n) — O(n).

O Add_Steiner_3 exerce um papel fundamental dentre o conjunto de
movimentos proposto neste trabalho, corrigindo (na maioria dos casos) as pioras
gue foram aceitas pelo SA quando em valores mais altos de T . Perceba que este
movimento sempre prové melhorias sobre a solucéo atual, ou, no pior dos casos,
ndo faz nenhuma alteracdo sobre esta. Visitar toda a vizinhanca gerada através do

Add_Steiner_3 comporta-se, pois, como uma boa heuristica de refinamento.

4.4.3 Movimento Del Steiner

O movimento de remocao de pontos de Steiner (batizado Del_Steiner)
consiste em selecionar aleatoriamente um ponto se S e remové-lo da arvore A,

fazendo que todos os pontos diretamente conectados a s sejam ligados a um
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novo ponto, dito pivd. A escolha do ponto pivd é facultativa entre aqueles que se

interigavam a s. A Figura 4.15 detalha o Del_Steiner enquanto a Figura 4.16
demonstra a delecdo de um ponto de Steiner de grau trés.

O numero de alteracdes sobre o conjunto ordenado de arestas realizado
pelo Del_Steiner varia de acordo com o grau do ponto s, pois sdo executadas

exatamente grau(s)—1 substituicbes e uma delecao. A manutencdo das estruturas
de dados do HGP se da em O(Kn) — O(grau(s)xn). Como todo ponto de Steiner

possui no maximo grau quatro (ver 2.5.2), a complexidade computacional da

funcdo mantenha_HGP executada por este movimento mantém-se em O(n).

Este movimento produz mudancas muito abruptas sobre a topologia da
arvore de entrada, propiciando, sempre que exclui pontos de Steiner de grau trés
ou quatro, uma significativa piora no custo da solucdo atual. A sua inclusdo no
conjunto de movimentos selecionaveis € importante, no entanto, pois viabiliza que
0 SA escape de dificeis 6timos locais.

Entrada:| Amore: A=(PUS E)
Saida: Arvore Vizinhade A= (PUS E)

1 ps « ponto_Aleatoriof) | ps pentence a S

2. !l Localizagdo dos pontos ligados a ps
PARA i=0 ATE #Elementos de E
SE aresta E[ i ] contem ps ENTAQ
Etmp — Etmp U {E[i]}

3. /! Remocédo da Primeira aresta de Etmp

pivo «— ponto com o qual ps se interconecta na aresta Etmp[ 1]
E—E-{Etmp[1]}

Etmp «— Etmp - { Etmp[ 1]}

4, !l Ligagdo dos pontos restantes ao pivo
ENQUANTO Etmp I={}
faga Etmp[i] ligar-se ao pivo
Etmp — Etmp - { Etmp[ 1]}
mantenha HGP{ A )

4, RETORMNE A

Figura 4.15: Pseudoc6digo do movimento Del_Steiner

67



@ @ Pontos diretamente @

Ponto Escolhido conectados ao ponto escolhido Ponto Pivo

Figura 4.16: Exemplo de execugdo do movimento Del_Steiner

4.4.4 Movimento Graceful Del Steiner

O movimento de delecdo educada de pontos de Steiner, batizado de
Graceful_Del_Steiner, € uma versao do movimento Del_Steiner na qual apenas é
efetuada a remocao caso o ponto sorteado possua grau menor ou igual a dois.

O papel do Graceful Del_Steiner é reduzir o nimero de pontos de Steiner
gue nao influenciam o comprimento da arvore, aumentando, assim, a eficiéncia
dos outros movimentos.

Por ndo afetar negativamente o custo da arvore de entrada, e retornar em

O@® sempre que o ponto sorteado tenha grau maior que dois, 0

Graceful_Del_Steiner deve ter probabilidade maior de ser escolhido para geracdo

de vizinhos.

4.4.5 Movimento Pierce_Steiner

O movimento de insercado de pontos de Steiner por perfuragcdo de arestas
(batizado Pierce-Steiner) consiste em: a partir de um ponto p qualquer, sorteado
dentre os pertencentes ao conjunto PU S, séo tracadas duas retas paralelas aos
eixos x e y que, eventualmente, cruzam (perfuram) outras arestas da arvore; por
sobre a aresta perfurada mais proxima, exatamente no ponto de perfuracdo, €

adicionado um ponto de Steiner que € ligado a p; por fim, a maior aresta do ciclo

formado é removida.
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A Figura 4.17 ilustra uma execucdo do Pierce-Steiner: (a) demonstra o
ponto inicial escolhido; (b) exibe as retas perpendiculares tracadas a partir do
ponto inicial e as arestas que sao perfuradas por estas e (c) exibe o novo ponto de
Steiner criado e a aresta de gargalo do ciclo, que é removida.

O Pierce-Steiner foi escrito de modo a realizar as mesmas trés alteracdes
sobre conjunto ordenado de arestas do Add_Steiner_3. Por conseguinte, a
manutencdo das estruturas de dados do HGP possui 0 mesmo comportamento
O(Kn) - O(3n) —» O(n) .

@ Ponto escolhido @ + @

N\ '

Aresta removida

Figura 4.17: Exemplo de execugdo do movimento Pierce-Steiner

Uma melhoria implementada sobre o Pierce_Steiner foi considerar, ao invés
do conjunto de arestas da arvore de entrada, a grade 2-restrita desta durante o
processo de perfuracdes, adicionando um novo ponto de Steiner sobre o ponto
mais proximo de p dentre todas as grades (arestas) perfuradas.

O Pierce-Steiner constitui-se um movimento que, por si s6, poderia ser
usado como uma técnica de refinamento para o0 RSMTP, devido a sua baixa
complexidade computacional O(n) e capacidade de localizar bons pontos de

Steiner distantes do ponto inicial, levando em conta toda a topologia da arvore de
entrada.
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4.4.6 Complexidade Computacional

A complexidade computacional de procedimentos simulated annealing é
dada tomando por base a complexidade apresentada pelo conjunto de

movimentos adotado e pelos valores escolhidos para os parametros T,, « e
SA...- Como o SA implementado neste trabalho é envolvido por um lagco multi-

start, faz-se necesséario considerar, adicionalmente, o pardmetro M e a
complexidade da heuristica utilizada para gerar solu¢des iniciais.

A técnica escolhida para gerar solucdes iniciais foi o GRASP-H1 com
parametros M e =1 € agrae =0,04. Partindo do estudo feito em 4.3.3,
chegamos a complexidade O(Mn?log(a xn)) = (n?log(0,04xn)) — (n?).

Por conta da nova técnica de manutencdo dindmica das estruturas de
dados do HGP, todos os movimentos executados pelo SA possuem complexidade
o(n).

Como o lago multi-start engloba apenas a geracdo de solugdes iniciais e o

procedimento SA de refinamento, a ordem de complexidade da metaheuristica
hibrida SA / multi-start € dada por O(M xO(SA)), pois a complexidade do

procedimento de refinamento SA domina a complexidade do GRASP-
HL(Mgpae =1, dgrae = 0,04).

4.5 Algoritmo Genético

Tomando vantagem da reducdo de pontos de Steiner propiciada pelo

procedimento de geracdo RFSTs do GeoSteiner (descrito em 3.4.1), que diminui
de O(n?) para aproximadamente O(4n) — O(n) o nimero de pontos de Steiner do

conjunto U, foi implementado um algoritmo genético para o RSMTP, como

detalhado na Figura 4.18.
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Entrada: | Conjunto de terminais: P

MNamero de Eras - Max_age
Tamanho da populagdo: Pop_size
Saida: Arvore de Steiner A=(PUS E)

1. /I Reducgdo de Pontos
Ll — GeoSteiner RFST{ P )

2. /I Populacio Inicial
Popl( 0 ) «— GeraPopulagdolnicial{ U }

3. /f Laco Principal
PARA t=1 ATE Max_age
Pop(t ) «— GeraPopulacio Pop(t-1))

4. /I'Laco de avaliagdo da populacdo
PARA i=1 ATE Pop_Size
Avalie_individuo{ Pop(t ), 1)

5. /I Define a Populacdo sobrevivente
Pop( t } «— Sobreviventes( Pop(t))

6. RETORME Melhor arvore A encontrada

Figura 4.18: Implementacéo do Algoritmo Genético

As seclBes que seguem sao redigidas de modo a detalhar os métodos
utilizados em cada etapa deste algoritmo genético; partindo da representacao de
solucdes em forma de cromossomo, passando pelos operadores de recombinacao
e mutacdo escolhidos e finalizando com o procedimento de avaliacdo de

populacdes baseado na manutencdo dindmica de RMSTSs.

4.5.1 Representacdo Genética das Solucdes

Partindo da definicdo de U ={s,---,s,|s =(x,y,)} como o conjunto de

todos os pontos de Steiner possiveis para uma dada instancia e da representacao

de uma solugéo qualquer na forma A={PuU S,E} tal que ScU , é possivel utilizar

uma representacao binaria — na qual cada gene apenas pode apresentar valor ‘0’
ou ‘1’ — para codificar uma solucdo na forma de um vetor (dito cromossomo) com

m posigdes: C =(c,c,,--,C,), onde cada componente c, indica se o ponto s €U

faz (¢ =1) ou ndo (c =0) parte da arvore em questéao.
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Figura 4.19: Representacdo genética de arvores de Steiner



A Figura 4.19 explana passo a passo o0 sistema de representacdo de
arvores de Steiner por meio de cromossomos binarios: (a) exibe o conjunto de
terminais para o qual se deve construir uma RSMT; em (b), apds a execucdo do
procedimento de redugdo de pontos do GeoSteiner, resta um conjunto U
composto por apenas cinco pontos; (¢) enumera os pontos de U para que, como
exibido em (d), cada ponto deste conjunto seja associado de maneira exclusiva ao
mesmo gene em todos 0s cromossomos; em (e) é mostrado um cromossomo
cujos todos os genes possuem valor ‘1’ e, por conseguinte, todo o conjunto U €

adicionado a esta arvore construida atravées da RMST(PuU S), como pode se

observar em (f); (g), (h), (i), (j) e (k) exibem outros exemplos cromossomos e as
respectivas arvores de Steiner por estes representadas.

Os algoritmos genéticos, diferentemente de todas outras abordagens
discutidas neste trabalho, efetuam busca populacional, trabalhando
concomitantemente com um conjunto de solugbes, denominado populacdo. Uma
populacdo nada mais é que um conjunto de individuos (cromossomos), descrito na

forma Pop={C,,--- }. A Figura 4.20 exibe a populacdo formada pelas

' C popsize

arvores (f), (9), (h), (i), (j) e (k) da Figura 4.19.

r Populacdo = Pop = { Cf, Cg, Ch, Ci, Cj, Ck }

—

1

1|«

—

I

F

|

o]l =] =] [=][=]

PopSize =6 — — Cromossomos {Individuos)

F 3

EEEENEE

0
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= o] o]
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Figura 4.20: Representagdo de uma populagdo de arvores de Steiner
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4.5.2 Funcéo de Aptidao de um Individuo

Nesta implementacdo de GA, o célculo da aptiddo de cada individuo herda
a funcado objetivo do RSMTP: o custo da RMST do conjunto PuS. Como cada
cromossomo C representa um conjunto ScU, o célculo de quéo apto € o

individuo representado por C reduz-se a |RMST(SuU P) |, sendo S o conjunto dos

pontos de U cujo indice em C é ‘1.

4.5.3 Procedimentos de Geracao Populacional

Os GA necessitam dois procedimentos de geracdo de populagédo: o
algoritmo de geragédo de populacgéo inicial e a etapa de reproducdo, que produz
uma nova populacao a partir da populacéo anterior.

A geracdo da populacao inicial foi implementada de forma puramente
randémica, de modo que cada gene possui a mesma probabilidade de apresentar
valor ‘1’ ou ‘0’. Como o valor escolhido para o tamanho da populacéo geralmente é
maior que m, é dificil que algum gene ndo apareca em suas duas formas na
populacgéao inicial.

Foi experimentado, também, um processo de seeding na populagéo inicial
com uma solucdo proveniente do GRASP-H1. Porém, ndo se detectou nenhuma
alteracdo no comportamento do GA.

A etapa de reproducdo deste GA foi implementada com base no esquema
cldssico de torneio binario e nos procedimentos de recombinacdo par/impar
(Odd_Even_Crossover) e de mutacdo denominado hy-M. As secdes que seguem

detalham estes procedimentos.
4.5.3.1 Procedimento de Recombinacdo Odd_Even_Crossover

O procedimento de recombinacdo par/impar (Odd_Even_Crossover), em
sintese, consiste na geracdo duas proles a partir de dois pais. Em detalhes,

primeiramente sdo selecionados dois cromossomos pais, Cp, e Cp,, através de

um torneio binario classico (ja discutido em 2.4.3), parametrizado com k =2; uma

74



vez de posse de Cp, e Cp,, sdo gerados dois cromossomos filhos Cf, e Cf,

através do algoritmo descrito em Figura 4.21. Cada filho passa, entdo, pelo

procedimento de mutacao hy-M.

Entrada:| Par de Cromossomos Pais: Cp1,Cp2 = {c1,....cm}
Saida: Par de Cromossomos Filhos: CRLCR2 = {1, cm}

1. Il Inicializagdo
aux — PAR;

2. /l'Lago Principal
PARA i=1 ATE m

3. SE(Cpl[i]!=Cp2[i]) E{aux=PAR) ENTAO
CH[1]—Cp2[i]

CR[i1]—Cpl[i]

aux — IMPAR

4, SENAO SE [Cp1[i]!=Cp2[i]) E(aux =IMPAR) ENTAO
CH[i] < Cpl[i]

CR2[i]— Cp2[i]

aux — PAR

5. SENAO
CH[i]«—Cpl[i]
CR[i]—Cp2[i]
6. I Mutacdo

Cf «— hy-M( Cf1 )
Cf2 — hy-M( Cf2 )

Figura 4.21: Procedimento de Recombina¢do Odd_Even_Crossover

4.5.3.2 Procedimento de Mutagdo hy-M

Este procedimento de mutacao foi batizado de hy-M (hyper mutation) por
conta da alta probabilidade de serem gerados filhos mutantes, o que contrasta
com a maioria dos GA implementados. O procedimento é simples: cada individuo
que passa por hy-M possui 20% de chance de ter um gene, escolhido
aleatoriamente, invertido, i.e. ter o valor alterado de ‘0’ para ‘1’ ou de ‘1’ para ‘0.

Outras estratégias, mais conservadoras foram experimentadas, contudo, as
simulagdes que utilizaram o procedimento hy-M encontraram, em média, solu¢cbes
de maior qualidade.
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4.5.3.3 llustracdo da Etapa de Reproducéo do GA

Torneio Bindrio

C-OR=] _wc=[z] Putl
cf=zlmmm@=@/—c,:* @ C.= LR
c,=3@@m@=><

CoIOI0E-CH g
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000 DN S o

Odd_Even_Crossover
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Fy= Co=[]llll] N Fo= Ll LR N\ Foe=PIEEIEE]
F,= Co=[][JJ()[°] = FF@EQ%BEJE =) Fo=[JlC0]

Xonono G [ W aun
¢~ AR ) -OEE0E

Figura 4.22: Execucgéo do Procedimento de Reproducgéo

4.5.4 Definicao da Populacao Sobrevivente

Para se definir a populagdo remanescente, foi utilizado um sistema de
elitismo: apods as fases de reproducéo e de avaliacdo da nova populacéo, é gerado

0 conjunto Pop,,,, = Pop(t) u Pop(t+1) que é classificado em ordem descendente

de aptiddo; Os m/2 mais aptos sobrevivem automaticamente e os outros m/2

sobreviventes sao selecionados aleatoriamente entre os individuos restantes.
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Este procedimento permite a melhora da aptiddo dos individuos a cada
geracdo sem diminuir a diversidade populacional, pois individuos ndo tao aptos

podem ser sorteados e sobreviverem a proxima era.

77



CAPITULO 5 - RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo pretende demonstrar os resultados obtidos pelas abordagens
desenvolvidas neste trabalho frente ao estado da arte do RSMTP. Para tal, foram
executadas varias simulacdes utilizando a principio um conjunto de instancias
geradas aleatoriamente (Rand_lib) com intuito de identificar a técnica mais
promissora dentre as desenvolvidas, para, em seguida, compara-la com o FLUTE
e 0 BGA.

A mensuracao da qualidade de cada abordagem, assim como € feito na

literatura, € dada de duas formas: pelo calculo do gap sobre a RMST da instancia:
Gap(H,RMST) = (IRMST|-|H Dl RMST | gue indica quao melhor é a solugéo

obtida frente a RMST (maiores valores indicam melhores solugfes); ou, para
instancias nas quais € possivel, calculando o gap sobre a solugdo oOtima, que

indica quao proximo a solucdo obtida ficou da solu¢cdo oOtima (menores valores
indicam melhores solucées): Gap(Otimo, H) = (IH |—|Otimo%_| I;

Uma vez identificada a melhor técnica produzida por este trabalho, esta foi
testada frente melhores heuristicas da literatura utilizando os benchmarks da Or-
Lib.

5.1 Simulacado com Instancias Geradas Aleatoriamente

Com objetivo de identificar as qualidades e deficiéncias das abordagens
implementadas neste trabalho e melhor parametriza-las, antes de arriscar
comparagbes com o estado da arte, foram executadas algumas simulacdes
utiizando um conjunto de instancias geradas de modo pseudo-aleatorio
denominado Rand_lib.

Como detalhado na Tabela 5.1, a Rand_lib é composta por doze grupos

formados por cem instancias cada, onde cada ponto possui coordenadas inteiras
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X e y obedecendo 0<x,y<10.000. Estes grupos foram nomeados na forma

Rand_N, de acordo com o numero de terminais que compdem cada instancia, por

exemplo, Rand_100 é o grupo cujos problemas sdo compostos por cem terminais.

Grupo Nome # de Instancias i pnﬂnm:s par Mo s o
Instancia coordenada
1 Rand 10 100 10 10.000
2 Rand_20 100 20 10.000
3 Rand_30 100 a0 10.000
4 Rand 40 100 40 10.000
5 Rand_50 100 50 10.000
] Rand_ 60 100 60 10.000
[ Rand 70 100 70 10.000
8 Rand_80 100 a0 10.000
g Rand_90 100 40 10.000
10 Rand 100 100 100 10.000
11 Rand_150 100 150 10.000
12 Rand 200 100 200 10.000

Tabela 5.1: Detalhamento do grupo de instancias Rand_lib

Para cada grupo de instancias da Rand_lib, foram executadas a heuristica
H1 e as metaheuristicas GRASP, SA e GA desenvolvidas neste trabalho, que
tiveram os resultados comparados com o 6timo — obtido pelo GeoSteiner. Em uma
analise rapida, logo se percebeu que a H1 e o GRASP nao proporcionavam
solu¢des competitivas frente ao SA e ao GA, como deixa claro o seu gap médio
para o 6timo (Tabela 5.2) e para a RMST (Tabela 5.3).

H1  GRASP SA GA

rand_10 |2.11% 1.98% 0.00% 0.01%
rand_20 |219% 1.99% 0.10% 0.06%
rand_30 |2.76% 262% 0.20% 0.08%
rand_40 |241% 227% 025% 012%
rand_50 |267% 252% 024% 012%
rand_60 |2.86% 272% 0.23% 0.11%
rand_70 |2.68% 248% 023% 0.10%
rand_80 |284% 268% 026% 0.15%
rand_30 |2.82% 267% 027% 0.11%
rand_100 |2.76% 2.11% 023% 0.12%
rand_150 |2.91% 243% 045% 0.16%
rand_200 |2.94% 262% 04%% 018%

Tabela 5.2: Gap para o 6timo das técnicas H1, GRASP, SA e GA sobre a Rand_lib
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H1  GRASP SA GA

rand_10 |2.17% 3.28% 11.05% 11.04%
rand_20 |9.10% 9.28% 10.95% 10.99%
rand_30 |B8.75% 8.88% 11.03% 11.12%
rand_40 |8.85% 8.98% 10.77% 10.8%%
rand_50 |8.77% 8.90% 10.93% 11.04%
rand_60 |B8.84% 8.96% 11.12% 11.27%
rand_70 |8.92% 93.08% 10.76% 11.20%
rand_80 |B8.74% 8.88% 11.04% 11.13%
rand_90 |B8.62% 8.75% 10.88% 11.02%
rand_100 |5.89% 946% 11.13% 11.23%
rand_150 |9.02% 9.44% 11.20% 11.45%
rand_200 |5.97% 925% 1114% 11.41%

Tabela 5.3; Gap para a RMST das técnicas H1, GRASP, SA e GA sobre a Rand_lib

Todavia, mesmo nédo alcancando solucdes de qualidade comparavel as do
SA e do GA, o baixo tempo de execucdo apresentado pela H1 e pelo GRASP
credencia estas técnicas para que atuem construindo solugdes iniciais, uma vez
gue apresentam arvores em media 9% menores que a RMST requerendo o
mesmo esforgo computacional.

Em se tratando de geracdo de solugBes iniciais, a metaheuristica hibrida
GRASP/Multi-Start discutida em 4.3 merece destaque, pois oferece arvores de
razoavel qualidade, construidas a partir de diferentes regibes do espaco de
solucdes.

Para definir a técnica que melhor representaria esta dissertacdo na
comparacdo com as heuristicas da literatura foi realizada uma nova sequéncia de
simulagdes que levou em conta o tempo de execucdo médio do SA e do GA (na
maquina descrita em 1.2.2).

A Tabela 5.4 exibe um comparativo entre a qualidade das solugbes do
estado da arte e das metaheuristicas SA e GA deste trabalho, no qual também é
levado em consideracdo o tempo de execucdo médio apresentado por estas.
Observe que, mesmo necessitando de um esfor¢co computacional maior, 0 SA néo

consegue superar as solucées do GA em termos de gap para o 6timo.
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BI15 FLUTE12 BGA SA SA (s) GA GA (s)
rand_10 0.35% 0.00% 0.48% 0.00% 056  0.01% 0.00
rand_20 0.40% 0.09% 0.51% 0.10% 1.00  0.06% 0.00
rand_30 0.56% 0.31% 0.58% 0.20% 1.60  0.09% 0.00
rand_40 0.57% 0.34% 0.62% 0.25% 275  0.12% 0.0
rand_50 0.53% 0.35% 0.61% 0.24% 3.3 0.12% 0.02
rand_60 0.55% 0.36% 0.66% 029% 422 0.11% 0.05
rand_70 0.57% 0.43% 0.66% 0.29% 575  0.10% 0.0v
rand_80 0.52% 0.42% 0.56% 026%  7.7%  0.15% 0.12
rand_30 0.53% 0.45% 0.65% 0.27% 958  0.11% 0.21
rand_100 0.58% 0.45% 0.60% 0.23% 106 0.12% 0.23
rand_150 0.61% 0.40% 0.68% 0.45%  26.85  0.16% 0.92
rand_200 0.63% 0.41% 0.68% 0.48% 4955 0.18% 2.31

Tabela 5.4: Comparativo do gap para o 6timo entre 0 GA e 0 SA

Inferindo o comportamento do SA e do GA a partir dos resultados das
simulacdes sobre a Rand_lib, elegeu-se 0 GA para os testes sobre as instancias

da Or_Lib frente as heuristicas da literatura.

5.2 Simulacédo com Instancias Benchmark da Or_Lib

O repositorio de benchmarks para problemas de otimizacéo Or_Library (por
simplicidade Or_Lib) oferece um conjunto de instancias para o SMTP que, por se
tratarem apenas de conjuntos de pontos no plano cartesiano, também séo
amplamente utilizadas na literatura do RSMTP. Este conjunto é composto por
treze subgrupos, denominados Or_Lib _n, cada um contendo quinze instancias
compostas por n terminais, para n = (10,20,30,40,50,60,70,80,90,100,250,500,1000) .

A Tabela 5.5 detalha os grupos de instancias que compdem o benchmark
da Or_Lib. As diferencas entre as instancias da Rand_lib e da Or_lib sao:

e Numero de instancias por grupo: cem na Rand_lib, quinze na Or_lib;
e Valor maximo de coordenada: na Rand_lib 0< x,y <10.000, na Or_lib

0<%,y <10.000.000;

e NUmero maximo de pontos por instancia: duzentos na Rand_lib, mil
na Or_lib.
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Grupo Nome # de Instancias e pnﬂnto:s por Vslermanimd de
Instancia coordenada
1 Cr_lib_10 15 10 10.000.000
2 Cr_lib_20 15 20 10.000.000
3 Cr_lib_30 15 a0 10.000.000
4 Or_lib_40 15 40 10.000.000
] Cr_lib_50 15 50 10.000.000
6 Or_lib_60 15 60 10.000.000
Ti Cr_lib_70 15 70 10.000.000
8 Cr_lib_80 15 a0 10.000.000
9 Cr_lib_90 15 90 10.000.000
10 Cr_lib_100 15 100 10.000.000
11 Or_lib_250 15 2580 10.000.000
12 Or_lib_500 15 500 10.000.000
13 Or ik 1000 15 1000 10.000.000

Tabela 5.5: : Detalhamento do grupo de instancias benchmark da Or_lib

As simulagcbes foram realizadas para cada instancia de cada grupo da
Or_lib e a qualidade da solucao foi aferida mediante comparagédo com a RMST e
com a arvore otima obtida pelo GeoSteiner. Vale salientar que o GeoSteiner ndo
foi capaz de solucionar nove das quinze instancias do grupo Or_Lib_1000.

O resultado utilizado para comparacdo com o estado da arte é a média
aritmética do custo das arvores obtidas em dez execucdes do GA.

Para cada grupo de instancias da Or_Lib, classificadas conforme o numero
de terminais, foi gerada uma tabela com os resultados obtidos pelo GeoSteiner
(Otimo), pelo método de geracdo de RMSTs proposto neste trabalho, pelo GA e
pelas heuristicas do estado da arte: FLUTE (parametrizado para A=12) e BGA.
Cada tabela apresenta, adicionalmente, os gaps médios para o 6timo e para a
RMST.

A Tabela 5.6 e o grafico da Figura 5.1 exibem o gap para o 6timo obtido
para cada grupo de instancias da Or_Lib. O GA conseguiu os melhores resultados
para todos os grupos, exceto Or_Lib_10 e Or_Lib_30. Para o grupo Or_Lib_500,
formado por nets de quinhentos terminais, o GA apresenta arvores de
comprimento em meédia 0,20% maior que a RMST, enquanto o FLUTE e o BGA

obtém resultados de 0,45 e 0,71% respectivamente.
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GA BGA FLUTE
10 0.010% 0,222% 0,005%
20 0,029%% 0,345% 0,129%
30 0.127% 0,705% 0,111%
40 0,091% 0.675% 0,188%
50 0,178% 0.554% 0,194%
60 0,113% 0.570% 0.504%
70 0,172% 0.667% 0.,508%
80 0,105% 0,570% 0,462%
90 0,195% 0,804% 0.280%
100 0,134% 0.444% 0.519%
250 0,138% 0,663% 0,380%
300 0,206% 0,711% 0.451%

Tabela 5.6: Tabela-Resumo do gap para o 6timo

0,9% -
0,8% -
0,7% -
0,6%
0,5% -
0,4% -
0,3% -
0,2% -

0,1% -

0,0% A
10 20 30 40 50 g0 70 a0 90 100 250 500

—E3- GA  ——FLUTE —&—BGA

Figura 5.1: Relacdo entre o gap para o 6timo e o numero de pontos das instancias

A Tabela 5.7 e o grafico da Figura 5.2, que demonstram o gap médio entre
os resultados obtidos pelo GA, FLUTE e BGA sobre a RMST, corroboram a

metaheuristica GA como detentora das arvores de menor comprimento.
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GA BGA FLUTE

10 10,915% 10,726% 10,91%%

20 11,869% 11,591% 11,781%

30 11.494% 10,984% 11,508%

40 10,909% 10,390% 10,824%

50 10,715% 10,380% 10.701%

60 11,780% 11,377% 11.436%

70 11,240% 10,802% 10,942%

80 11,233% 10,820% 10,916%

S0 11,286% 10,746% 11.210%

100 11,612% 11,338% 11,273%
250 11,529% 11,065% 11,315%
500 12,607% 12,167% 12,394%
1000]  11,469% 11,082% 11.247%

Tabela 5.7: Tabela-Resumo do gap sobre a RMST

12,3% -+

11,8% S

11,3% -

10,8% -

10,3% - T
10 20 30

40 50

G0 70 a0

a0 100

OBGA OFLUTE mGA

250

500 1000

Figura 5.2: Melhoria média sobre a RMST

Os melhores resultados obtidos pelo GA foram para os grupos Or_Lib_100,
Or_Lib_250, Or_Lib_500 e Or_Lib_1000, detalhados, respectivamente, na Tabela

5.8, Tabela 5.9, Tabela 5.10 e Tabela 5.11, para os quais apenas néo se obteve a

arvore de menor comprimento para trés instancias, de um total de sessenta.
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ALGORITMO GENETICO

NOME M |Instincial] RMST OTIMO MIN MED MAX BGA FLUTE12
OR-Lib--100-1.in | 100 1 82516784 | 72522165 | 72522165 | 72614922 | 72698376 | 73146846 | 73155367
OR-Lib--100-2.in | 100 2 85867210 | 75176630 | 75303154 | T5362003 | 75424084 [ 75852545 | V5737355
OR-Lib--100-3.in | 100 3 82320478 | 72746006 | V2783567 | V2783TV0 | T2VBA3TT | V2784377 | 72746816
OR-Lib--1004.in | 100 4 83346063 | 74342392 | 74342392 | V4342410 | 74342465 | 74438767 | 74859621
OR-Lib--100-5.in | 100 b 84275388 | 75670198 | T7hH6V0198 | TH6T0198 | 75670198 | 75675434 | 75983599
OR-Lib--100-6.in | 100 B 80427448 | 74414990 | 74445875 | 74633821 | 74820451 | VATZ2697 | V4874833
OR-Lib--100-7.in | 100 [ 83036106 | 77740576 | 77911201 | 78069937 | 7o136665 | V8143518 | 78790506
OR-Lib--100-8.in | 100 g 82313369 | 73033178 | 73038516 | T3076491 | 731171356 | 73443123 | 73352432
OR-Lib--1009.in | 100 g 90184676 | 77952027 | 78039079 | 78123214 | 78199088 | V8277124 | V8433727
OR-Lib--100-10.in | 100 10 Bo725695 | 75952202 | 75984703 | 76002993 | 76039487 | TE003103 | TE113TA1
OR-Lib--100-11.in | 100 " 87384410 | 78674859 | To6B4470 | TB698287 | 79739737 | 79048226 | Vog14848
OR-Lib--100-12.in | 100 12 86995616 | 76131099 | 76229364 | 76258069 | 76326812 | V6546220 | 76229364
OR-Lib--100-13.in | 100 13 85036280 | 74604990 | 74619136 | 74662454 | 74716685 | TH041065 | V5047747
OR-Lib--100-14.in | 100 14 87985079 | 78632795 | Tob54052 | 78654052 | 78654052 [ 79153368 | 78825706
OR-Lib--100-15.in | 100 15 79537321 | 70446493 | 70573355 [ 70603214 | 70661616 [ 70775631 | 70927139

[ SOMA ]1277951923 1128040600 1128801227 1129555839 1130331238 1133052044 1133892511]

GAP{ OTIMO )

760627 1515239 2290638 5011444 5852211
0.067% 0,134% 0.203% 0.444% 0.519%
GAP{ RMST )

149150696 | 148396085 | 147620685 | 144899879 | 144059112
11671% | 11,612% | 11.551% | 11.338% | 11.273%

Tabela 5.8: Resultados Obtidos para o grupo 100 da Or_lib
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ALGORITMO GENETICO

NOME N |Instancia| RMST OTIMO B ieh 2 e BGA FLUTE12
OR-Lib--250-1.in | 250 1 130822271 | 116609813 | 116655265 | 116774069 | 116831226 | 117436700 | 117100164
OR-Lib-250-2.in | 250 2 130344539 | 115150079 | 115254778 | 115256345 | 115257911 | 115868226 | 115785313
OR-Lib-250-3.in | 250 3 129157105 | 114650399 | 114658840 | 114737381 | 114856253 | 115104746 | 114840444
OR-Lib-250-4.in | 250 4 132907026 | 117819530 | 117906314 | 117964251 | 118081025 | 118727707 | 118207533
OR-Lib-250-5.in | 250 5 132872202 | 116927089 | 117059087 | 117083942 | 117117578 | 117654953 | 117256761
OR-Lib-250-6.in | 250 6 130005555 | 116256250 | 116256250 | 116318245 | 116411035 | 116883687 | 116675372
OR-Lib-250-T.in | 250 7 128946271 | 115277351 | 115366713 | 115412615 | 115477642 | 115756145 | 115465547
OR-Lib-250-8.in | 250 8 133832693 | 116833323 | 116896779 | 117053362 | 117229283 | 118040456 | 117363831
OR-Lib-2509.in | 250 9 132510403 | 116821988 | 116845389 | 116871372 | 116932911 | 117297858 | 117350728
OR-Lib-250-10.in | 250 | 10 | 133565461 | 116857628 | 116937593 | 116963767 | 117013314 | 117550511 | 117452201
OR-Lib-250-11.in | 250 | 11 128332519 | 112889613 | 113151452 | 113203319 | 113222273 | 113683651 | 113491191
OR-Lib-250-12.in | 250 | 12 | 134362218 | 119035256 | 119164050 | 119206273 | 119237132 | 119817384 | 119366548
OR-Lib-250-13.in | 250 | 13 | 132002881 | 116049496 | 116174530 | 116279883 | 116389954 | 117099325 | 116456131
OR-Lib-250-14.in | 250 | 14 | 131652998 | 116188791 | 116259823 | 116406060 | 116661937 | 116969290 | 116665456
OR-Lib-250-15.in | 250 | 15 | 131449213 | 115558198 | 115659949 | 115799584 | 115959869 | 116587336 | 116068650

| SOMA |1972763355 1742924804 1744246812 1745330465 1746679343 1754477975 1749545870]
GAP{ OTIMO )
1322008 | 2405661 3754539 11553171 6621066
0,076% 0,138% 0,215%  0.663%  0,380%
GAP( RMST )
228516543 | 227432890 | 226084012 | 218285380 | 223217485
11584% | 11529% | 11.460% | 11.065% | 11.315%

Tabela 5.9: Resultados Obtidos para o grupo 250 da Or_lib
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i : ALGORITMO GENETICO
NOME N |Instancia| RMST OTIMO B ieh 2 e BGA FLUTE12
OR-Lib-500-1.in | 500 1 184189997 | 162978810 | 163215198 | 163276912 | 163298965 | 164131706 | 163603274
OR-Lib-500-2.in | 500 2 184354068 | 160756854 | 160964422 | 161065330 | 161158201 | 161989295 | 161938069
OR-Lib-500-3.in | 500 3 185683216 | 162664661 | 162890685 | 162975639 | 163044601 | 164203258 | 163603709
OR-Lib-500-4.in | 500 4 184943980 | 164110997 | 164466031 | 164504338 | 164564161 | 165271779 | 164962802
OR-Lib-500-5.in | 500 5 180605717 | 160586161 | 160645338 | 160752657 | 160839012 | 161611277 | 161206584
OR-Lib-500-6.in | 500 6 186488358 | 164685074 | 165146360 | 165199875 | 165271165 | 165744335 | 165330549
OR-Lib-500-7.in | 500 7 186488358 | 160124233 | 160400519 | 160498404 | 160584534 | 161410381 | 160547399
OR-Lib-500-8.in | 500 8 186488358 | 161248138 | 161422847 | 161481660 | 161548601 | 162556823 | 161961465
OR-Lib-500-9.in | 500 9 186488358 | 162100435 | 162362175 | 162482523 | 162570356 | 163175619 | 163170721
OR-Lib-500-10.in | 500 | 10 | 186488358 | 155581203 | 155795371 | 155872320 | 155975409 | 156770203 | 156247520
OR-Lib-500-11.in | 500 | 11 186488358 | 161674316 | 161892073 | 161933271 | 161965815 | 162708192 | 162357898
OR-Lib-500-12.in | 500 | 12 | 186488358 | 164009591 | 164159202 | 164231355 | 164273245 | 165367230 | 164592479
OR-Lib-500-13.in | 500 | 13 | 186488358 | 161324201 | 161578346 | 161719236 | 161849023 | 162025045 | 161689118
OR-Lib-500-14.in | 500 | 14 | 186488358 | 165984329 | 166296601 | 166471466 | 166635781 | 167329576 | 166973895
OR-Lib-500-15.in | 500 | 15 | 186488358 | 160758467 | 161041439 | 161129376 | 161215397 | 161557319 | 161354683
| SOMA |2784660558 2428587470 2432276607 2433594362 2434794266 2445855035 2439540165]
GAP{ OTIMO )
3689137 = 5006892 = 6206796 17267568 10952695
0,152% 0,206% 0,256%  0.711%  0.451%
GAP( RMST )
352383951 | 351066196 | 349866292 | 338805520 | 345120393
12,654% | 12607% | 12.564% | 12.167% | 12.394%

Tabela 5.10: Resultados Obtidos para o grupo 500 da Or_lib
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. : ALGORITMO GENETICO
NOME N |instancia| RMST OTIMO s e = BGA FLUTE12
OR-Lib--1000-1.in | 1000 1 261505815 | 230535806 | 230900149 | 231036896 | 231131162 | 232010078 | 231446549
OR-Lib--1000-2.in |1000| 2 257303781 | 227886471 | 228478455 | 228520475 | 228557503 | 229434203 | 228776507
OR-Lib--1000-3.in |1000| 3 256431483 X 228512073 | 228556665 | 228585712 | 229114768 | 229184602
OR-Lib--1000-4.in |1000| 4 260424558 | 230200846 | 230464630 | 230587081 | 230673100 | 232009817 | 231225023
OR-Lib--1000-5.in |1000| 5 257545964 X 228695565 | 228849847 | 229066023 | 229899174 | 229167520
OR-Lib--1000-6.in |1000| 6 261265315 X 231587378 | 231652191 | 231760537 | 232444278 | 232253636
OR-Lib--1000-7.in |1000| 7 260464728 X 231330801 | 231448320 | 231577736 | 232275215 | 231622433
OR-Lib--1000-8.in |1000| & 261495834 X 230986613 | 231069024 | 231118669 | 232212089 | 232182219
OR-Lib--1000-9.in |1000| 9 259091016 | 227745838 | 228281767 | 228353152 | 228466041 | 229503167 | 228939283
OR-Lib--1000-10.in[1000| 10 | 259966756 X 229514785 | 229651615 | 229724814 | 230591318 | 230131708
OR-Lib--1000-11.in[1000 11 | 261274503 | 231605619 | 232034303 | 232097922 | 232170278 | 233297524 | 232736865
OR-Lib--1000-12.in[1000 12 | 264526629 X 2315274458 | 231628902 | 231787493 | 232303062 | 232086443
OR-Lib--1000-13.in[1000 13 | 257465011 X 228283319 | 228354315 | 228420476 | 229217397 | 228831644
OR-Lib-1000-14.in[1000 14 | 265492151 X 234573362 | 234608752 | 234651395 | 235715094 | 235547577
OR-Lib--1000-15.in|1000| 15 | 260088797 | 229965775 | 230122654 | 230143949 | 230168961 | 231621419 | 231090821
| SOMA [3904342341 1377940355 3455293305 3456559104 3457859900 3471648603 3465222830|

GAP{ OTIMO )
2077352950 2078618749 2079919545 2093708248 2087282475
X X X X X
GAP( RMST )

449049036 | 447783238 | 446482441 | 432693738 [ 439119511
11.501% | 11.469% | 11.436% | 11.082% | 11.247%

Tabela 5.11: Resultados Obtidos para o grupo 1000 da Or_lib
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CAPITULO 6 - CONSIDERACOES FINAIS E PROPOSTA DE
TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi realizado um estudo abrangente, profundo e detalhado
sobre o problema da arvore retilinea minima de Steiner e concebido um conjunto
de novas abordagens heuristicas e metaheuristicas para este problema.

O estudo realizado sobre o estado da arte para o RSMTP propicia uma
preciosa fonte de pesquisa agueles que desejarem embarcar neste tema, pois
centraliza em um Unico trabalho as melhores caracteristicas das mais bem
sucedidas técnicas de RSMT encontradas na literatura, abordando-as de forma
sucinta e direta.

Os resultados obtidos reiteram a qualidade das abordagens desenvolvidas
neste trabalho frente as melhores heuristicas da literatura. Contudo, ainda se faz
necessario uma equiparacdo em relagcdo ao tempo de execucdo. Para tal, em
respeito a trabalhos posteriores, proponho um processo de paralelizacdo do
algoritmo genético proposto em 4.5.

O algoritmo genético apresentado nesta dissertacdo representa, até a
presente data, a técnica que prové as arvores retilineas de Steiner de menor
comprimento dentre todos os algoritmos aproximativos ja publicados. O GA
implementado demonstra-se uma técnica bastante robusta para instancias de
gualquer tamanho, produzindo, em especial para instancias compostas por 200
terminais, solucfes de custo apenas 0,16% maior que a solucdo 6tima, frente os
0,41% alcancados pelo FLUTE com A=12.

As contribuicbes desta dissertacdo nao se limitam apenas as abordagens
propostas por esta. Novas técnicas de geracdo de RSMTs podem se valer de
alguns dos conceitos-chave definidos neste, como 0 novo esquema de
manutencdo das estruturas de dados do HGP, a nova técnica de manutencéo
dindmica de MSTs ou a estrutura de movimentos e de vizinhanga criada para o

Simulated Annealing.
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Foram idealizados, ainda, alguns possiveis melhoramentos sobre as
técnicas desenvolvidas, como a adocdo de um esquema de refinamento por
reconexdo de caminhos (Path-Relinking) ou a utilizacdo do conceito de
independéncia entre pontos de Steiner do BI1S como etapa de pré-processamento
do algoritmo genético objetivando reduzir seu tempo de execuc¢do. Ficam como

propostas de trabalho futuro.
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